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Conceptos basicos

Definiciones

Serie temporal - es una sucesién de observaciones cuan-

titativas de un fenémeno ordenadas en el tiempo.

Hay algunas variaciones de serie temporal:

e Datos de panel - consiste en una serie temporal para
cada observacién de una seccién cruzada.

e Secciones transversales agrupadas - combina sec-
ciones cruzadas de diferentes periodos de tiempo.

Proceso estocastico - es una secuencia de variables

aleatorias que estdn indexadas en el tiempo.

Componentes de una serie temporal

e Tendencia - es el movimiento general a 1/p de una serie.

e Variaciones estacionales - son oscilaciones periédicas
que son producidas en un periodo igual o inferior al ano,
y pueden ser facilmente identificadas en diferentes afios
(usualmente son el resultado de la climatologia).

e Ciclo - son oscilaciones peridédicas que se producen en un
periodo mayor al ano (son resultado del ciclo econémico).

e Variaciones residuales - son movimientos que no
siguen una oscilacién periddica identificable (resultado de
fenémenos eventuales no permanentes que pueden afectar
a la variable estudiada en un momento dado).

Tipos de modelos de series temporales
e Modelos estaticos - la relacion entre y y x’s es contem-
poranea. Conceptualmente:
Yt = Po + Srwe + uy
e Modelos de rezagos distribuidos - la relacién entre
Yy v x’s no es contemporanea. Conceptualmente:
Yt = Bo + B1we + Paze—1 + -+ BsT(s-1) + Wt
El efecto acumulado a largo plazo en y cuando Az es:
B+ P2+ -+ Bs
e Modelos dinamicos - un rezago de la variable dependi-
ente es parte de las variables independientes (endogenei-
dad). Conceptualmente:
Yt = Bo + Brye—1 + -+ Bsyr—s + ur
e Combinaciones de lo anterior, como modelos de reza-
gos distribuidos racionales (rezagos distribuidos +
dindmicos).

Supuestos y propiedades

Supuestos MCO bajo series temporales
Bajo estos supuestos, los estimadores de los parametros
MCO presentardan buenas propiedades. Supuestos
Gauss-Markov extendidos en series temporales:
tl. Linealidad de parametros y dependencia débil.
a. y; debe ser una funcién lineal de §’s.
b. El proceso estocédstico {(x¢,y:) :t =1,2,...,T} es
estacionario y débilmente dependiente.
t2. No colinealidad perfecta.
e No hay variables independientes que sean constantes:
Var(z;) #0, Vj=1,... k.
e No hay una relacién lineal exacta entre variables in-
dependientes.
t3. Media condicional cero y correlacion cero.
a. No hay errores sistemdticos: E(u | x1,...,2%) =
E(u) = 0 — exogeneidad fuerte (a implica b).
b. No hay variables relevantes no incluidas en el mod-
elo: Cov(z;,u) =0, Vj=1,...,k — exogeneidad

débil.
t4. Homocedasticidad. La variabilidad de los resid. es
igual para cualquier nivel de z: Var(u | x1,...,2x) = 02

t5. No autocorrelacién. Los residuos no contienen infor-
macién sobre otros residuos:
Corr(ut, us | 1,...,2,) =0, Vt # s.

t6. Normalidad. Los residuos son independientes e
idénticamente distribuidos (i.i.d.): u ~ N(0,02)

t7. Tamano de datos. El nimero de observaciones
disponibles debe ser mayor a (k + 1) pardmetros a esti-
mar. (Ya satisfecho bajo situaciones asintéticas)

Propiedades asintéticas de MCO

Bajo los supuestos del modelo econométrico y el Teorema

Central del Limite:

e De tl a t3a: MCO es insesgado. E(Bj) =B

e De tl a t3: MCO es consistente. plim(Bj) =3; (at3b
sin t3a, exogeneidad débil, insesg. y consistente).

e De t1 a t5: normalidad asintética de MCO (entonces,
t6 es necesariamente satisfecho): u ~ N(0,02)

e De t1 a t5: estimador insesgado de ¢2. E(62) = 02

e De tl a t5: MCO es MELI (Mejor Estimador Lineal Ins-
esgado, BLUE en inglés) or eficiente.

e De tl a t6: contrastes de hipétesis e intervalos de confi-
anza son fiables.

Tendencia y estacionalidad

Regresion espuria - es cuando la relacién entre y y = es
debida a factores que afectan a y y que tienen correlacion
con z, Corr(zj,u) # 0. Es el incumplimiento de t3.

Tendencia
Dos series temporales pueden tener la misma (o contraria)
tendencia, lo que lleva a altos niveles de correlacion. Esto
provoca una falsa apariencia de causalidad, el problema es
regresion espuria. Dado el modelo:
Y = Bo + Bras + uy

donde:

Yy = g + a1 Tendencia + vy

xr = o + 1 Tendencia + vy
Anadir una tendencia al modelo puede resolver el problema:

y: = Bo + Brxt + B2 Tendencia + uy

Una tendencia puede ser lineal o no lineal (cuadréitica,
ctbica, exponencial, etc.)
Otra manera, es hacer uso del filtro Hodrick-Prescott y
extraer la tendencia y el componente ciclico.

Estacionalidad
Una serie temporal puede ¥
manifestar  estacionalidad.
Esto es, que la serie esta
sujeta a variaciones esta-
cionales o patrones usual-
mente relacionados al clima.
Por ejemplo, el PIB (negro)
es usualmente mayor en ver-
ano y menor en invierno. Se-
rie ajustada estacionalmente
(rojo) en comparacion.
e Este problema es regresion espuria. Un ajuste esta-
cional puede solucionarlo.
Un ajuste estacional sencillo es crear variables esta-
cionales binarias y anadirlas al modelo. Por ejemplo, una
serie trimestral (Q)g; son variables binarias):
Y = Bo+ F1Q2¢ + B2Q3¢ + B3Q4: + Baz1s + - - -+ BrTpe +uy
Otro método es ajustar estacionalmente (sa) las variables,
y entonces, hacer la regresién con las variables ajustadas:
2 = Po + P1Q2; + B2Q3; + f3Q4: + vy — U + E(z) = £7¢
Gi" = Bo+ Ldif + o+ By + we
Hay métodos mucho mejores y complejos para ajustar esta-
cionalmente, como el X-13ARIMA-SEATS.

t
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Autocorrelacién

El residuo de cualquier observacion, u;, estd correlacionado
con el residuo de cualquier otra observacion. Las observa-
ciones no son independientes. Es el incumplimiento de
t5.

Corr(ug, us | 1, . ..

sox) = Corr(ug, us) # 0, Vt # s

Consecuencias

e Estimadores MCO son insesgados.

e Estimadores MCO son consistentes.

e MCO ya no es eficiente, pero sigue siendo ELI (Esti-
mador Lineal Insesgado).

e La estimacion de la varianza de los estimadores es
sesgada: la construccién de intervalos de confianza y
contraste de hipdtesis no son fiables.

Deteccion
e Graficos de dispersion - buscar patrones de dispersién
en ug_q VS. Ug.
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Conclusiones difieren entre procesos de autocorrelacién.

— Proceso MA(q). FAC: sélo los ¢ primeros coe-
ficientes son significativos, el resto se anulan brus-
camente. FACP: decrecimiento rdpido exponencial
atenuado u ondas sinusoidales.

— Proceso AR(p). FAC: decrecimiento rapido expo-
nencial atenuado u ondas sinusoidales. FACP: sélo
los p primeros coeficientes son significativos, el resto
se anulan bruscamente.

— Proceso ARMA(p,q). FAC y FACP: los coefi-
cientes no se anulan bruscamente y presentan un de-
crecimiento rapido.

Si los coeficientes de la FAC no decaen rapidamente, hay

claro indicio de falta de estacionariedad en media, lo que

llevarfa a tomar primeras diferencias en la serie original.
e Formal tests - Generalmente, Hy: No autocorrelacién.

Suponiendo que wu; sigue un proceso AR(1):

U = P1Ut—1 + €¢
donde ¢; es ruido blanco.
— Prueba t AR(1) (regresores exdgenos):
t= &Gy ~ tr—k-1,0/2
x Hj: Autocorrelacién de orden uno, AR(1).
— Estadistico Durbin-Watson (regresores exdgenos y

normalidad de residuos):
n ~ ~ 2
d= Tl o9 (1-py), 0<d<4
t=1 "t
x Hj: Autocorrelacién de orden uno, AR(1).
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— h de Durbin (regresores end6genos):

h=p\ 7

donde v es la varianza estimada del coeficiente asoci-
ado a la variable endégena.
x Hy: Autocorrelacién de orden uno, AR(1).

— Prueba Breusch-Godfrey (regresores endégenos):
puede detectar procesos MA(q) y AR(p) (e¢ ruido b.):
* MA(q): wg =€ —matp—1 — -+ — MqlUp—q
x AR(p): ur = prue—1 + - + ppls—p + &t

Bajo Hy: No autocorrelacién:
2 2 2 2
T'Rﬁt";Xq or T.Rﬂt:Xp
* Hy: Autocorrelacién de orden g (6 p).
— Prueba Ljung-Box Q:
x Hi: Existe autocorrelacion.

Correccién

e Usar MCO con un estimador de la matriz de varianzas-
covarianzas robusto a la heterocedasticidad y au-
tocorrelacién (HAC), por ejemplo, la propuesta de
Newey-West.

e Usar Minimos Cuadrados Generalizados (MCG).
Suponiendo y; = Bo + B2y + ug, con uy = pug_1 + €,
donde |p| < 1y & es ruido blanco.

— Si p es conocido, usar modelo cuasi-diferenciado:
Yt — pyi—1 = Bo(1 — p) + Bi(zt — pre—1) + U — pus—1

yr = B5 + Bray + e
donde 31 = f1; y estimarlo por MCO.

— Si p es desconocido, estimarlo -por ejemplo- el
método iterativo de Cochrane-Orcutt (el método
de Prais-Winsten también es bueno):

1. Obtener 4; del modelo original.
2. Estimar 4; = ptiz_1 + € y obtener p.
3. Crear un modelo cuasi-diferenciado:
Yi — PYi—1 = Bo(1 = p) + Pr(@s — pre—1) +up — pus—1
yr =B + Prat + e
donde 3] = fB1; y estimarlo por MCO.
4. Obtener 4y =y — (B3 + Pize) # ye — (85 + B127).
5. Repetir desde el paso 2. El algoritmo termina
cuando los parametros estimados varian muy poco
entre iteraciones.
e Sino se arregla, buscar fuerte dependencia en la serie.

Estacionariedad y dependencia débil

Estacionariedad es estabilidad de las distribuciones con-
juntas de probabilidad de un proceso a medida que este
progresa el tiempo. Permite identificar correctamente las
relaciones -inalteradas en el tiempo- entre variables.

Procesos estacionarios y no estacionarios

e Proceso estacionario (estacionariedad fuerte) - la dist.
de prob. es estable en el tiempo: si se toma cualquier
coleccién de variables aleatorias, y se mueven h perio-
dos, la distribucién conjunta de probabilidad debe per-
manecer inalterada. Facilita el andlisis y modelado.
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e Proceso no estacionario - por ejemplo, una serie con
tendencia, donde al menos la media cambia con el tiempo.
e Proceso estacionario en covarianza - es una forma
mas débil de estacionariedad:
— E(x¢) es constante.
— Var(z;) es constante.
— Para cualquier ¢, h > 1, la Cov(xy, x¢+5) depende sélo
de h, no de t.

Series temporales de dependencia débil
Es importante porque reemplaza el requisito de muestreo
aleatorio, dando por supuesto la validez del Teorema Cen-
tral del Limite (requiere estacionariedad y una forma de
dependencia débil). Los procesos débilmente dependientes
también se conocen como, integrado de orden cero, I(0).
e Dependencia débil - restringe cuan cercana la relacién
entre z; y x4 puede ser a medida que la distancia tem-

poral entre las series aumenta (h).

Un proceso estacionario {z; t = 1,2,...,T} es
débilmente dependiente cuando z; y x4+, son casi inde-
pendientes a medida que h aumenta sin limite.

Un proceso estacionario en covarianza es débilmente
dependiente si la correlacién entre x; y x4y tiende a
0 lo suficientemente rédpido cuando h — oo (no estén
asint6ticamente correlacionados).

Algunos ejemplos de series estacionarias y débilmente de-
pendientes:

e Media mévil - {z;} es una media mévil de orden uno

MA(q):

Ty =€ +mie_1+ -+ Myet_g

donde {e; : t = 0,1,...,T} es una secuencia i.i.d. con

media cero y varianza o?2.

e Proceso autorregresivo - {x;} es un proceso autorre-
gresivo de orden uno AR(p):
Ty = p1&¢—1+ -+ ppTr—p t €

donde {e; : t = 1,2,...,T} es una secuencia i.i.d. con

media cero y varianza o2.

Si |p1| < 1, entonces {z;} es un proceso AR(1) que es

débilmente dependiente. Es estacionario en covarianza,

Corr(zy, xi—1) = p1.

e Proceso ARMA - es una combinacién de los dos ante-

riores. {z;} es un ARMA(p, q):

T =€ +miet_1+ - +Myer—qg+ P1&¢—1+ -+ PpTi—p
Una serie con tendencia no puede ser estacionaria, pero
puede ser débilmente dependiente (y estacionaria si la serie
es filtrada de tendencia).

Series temporales de depend. fuerte

La mayoria del tiempo, las series econémicas presentan de-
pendencia fuerte (o fuerte persistencia temporal). Algunos
casos especiales de procesos de raiz unitaria, I(1):
e Paseo aleatorio - un proceso AR(1) con p; = 1.
Yt =Yi—1 t+ €
donde {e; : t = 1,2,...,T} es una secuencia IL.i.d. con
media cero y varianza o2.
e Paseo aleatorio con deriva - un proceso AR(1) con
p1 = 1 y una constante.
Yyt =Bo+yi—1+et
donde {e; : t = 1,2,...,T} es una secuencia 1.i.d. con
media cero y varianza o

Deteccién de 1(1)
¢ Prueba Aumentada de Dickey-Fuller (ADF) - donde
Hy: el proceso es raiz unitaria, I(1).

)
2
e

¢ Prueba Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin
(KPSS) - donde Hp: el proceso no es raiz unitaria,
1(0).

¢ Prueba Phillips-Perron (PP) - donde Hy: el proceso

no es rafz unitaria, I(0).

Transformar raiz unitaria a depend. débil
Los procesos de raiz unitaria son integrados de orden
uno, I(1). Esto significa que la primera diferencia del
proceso es débilmente dependiente 6 1(0) (y usualmente,
estacionaria). Por ejemplo, un paseo aleatorio:

Ay =y —yi—1 =€ y, Ay
donde {e;:} = {Ay:} es iid.

Tomar la primera diferencia
de una serie también elimina
su tendencia.

Por ejemplo, una serie con
tendencia (negro), y su
primera diferencia (rojo).

t

Cuando una serie I(1) es estrictamente positiva, se suele
transformar a logaritmos antes de tomar primeras diferen-
cias. Esto es, para obtener el cambio porcentual (aprox.)

de la serie: B
Alog(y:) = log(y:) — log(y;—1) = %

Cointegracion

Cuando dos series son I(1), pero una combinacién
lineal de estas es I(0). Si es el caso, la regresién de una
serie sobre la otra no es espuria, sino que expresa algo so-
bre la relacién a largo plazo. Se llama cointegradas a las
variables que tienen una tendencia estocastica comun.

Por ejemplo: {z;} y {y:} son I(1), pero y; — Bz = w
donde {u;} es I(0). (8 toma el nombre de pardmetro coin-
tegrador).

Heterocedasticidad en series temp.

Afecta al supuesto t4, lo que lleva a que MCO no sea
eficiente.

Algunas pruebas que funcionan pueden ser la de Breusch-
Pagan o la de White, donde Hy: No heterocedasticidad. Es
importante que no haya autocorrelacién para el cor-
recto funcionamiento de las pruebas (as{ que, primero es
imperativo probar la existencia de autocorrelacién).

ARCH
Heterocedasticidad condicional autorregresiva (ARCH), es
un modelo para analizar una forma de heteroced. dindmica,
donde la varianza del error sigue un proceso AR(p).
Dado el modelo: y; = By + P12+ + u; donde, hay AR(1) y
heterocedasticidad:

E(u? |ui—1) = ag + aju?_,

GARCH

La heterocedasticidad condicional autorregresiva general
(GARCH), es un modelo similar a ARCH, pero en este
caso, la varianza del error sigue un proceso ARMA(p, q).

Suavizado exponencial

fi=ay+(1—a)fi
donde 0 < a < 1 es el pardmetro de suavizado.

Predicciones

Dos tipos de predicciones:

e Valor medio de y para un valor especifico de x.

e Valor individual de y para un valor especifico de x.

Si los valores de las variables () se aproximan al valor
medio (Z), la amplitud del intervalo de confianza de la
prediccién serda menor.
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