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Resumen

La economia mundial se encuentra en constantes cambios, todo ello impulsado
a través de diversos factores que la afectan, dos grandes factores que influyen en la
economia a nivel mundial son las transacciones de la divisa norteamericana llamada
dolar y el metal rojo llamado cobre. Chile no queda exento ante estos agentes, ya
que el cobre y délar influyen de gran manera en toda nuestra economia, el cobre
por que es la principal materia prima que produce el pais para exportar y el dolar
que es la moneda de cambio mas transada a nivel mundial, es por esto que en
la economia chilena es de gran interés el comportamiento de los precios que estos
tienen, es por esto que en este trabajo se presentan 3 modelos (dos univariados y
uno multivariado) de series de tiempo para predecir el precio del cobre y del ddlar
en Chile. La construcciéon de los modelos se realiza primero de manera univariada,
es decir que se ocupan modelos ARIMA para predecir el precio de cada una de
las variables de manera separada y por otra parte se utiliza un modelo vectorial o
multivariante de series de tiempo para predecir de forma conjunta cada uno de los
precios de las variables de interés (cobre y ddlar).
Para la construccion del modelo se utilizé la informacion dispuesta de manera diaria
de los diferentes parametros (cobre y ddlar) desde el 01 de enero del 2006 hasta el
31 de diciembre del 2014, los datos son proporcionados por la bolsa de metales de
Londres para el caso del cobre y por le banco central de Chile para el caso del délar.
Se realizaron diferentes analisis con el fin de describir el comportamiento de ambas
variables, en donde se probaron distintos modelos con la intenciéon de lograr una
prediccion confiable para los precios.
Los capitulos de este proyecto describen la teoria que permita comprender la base
de los estudios de series temporales para luego aplicar lo tedrico con una base sélida
y con los conceptos necesarios para realizar un estudio de este tipo, aplicaciéon que

se realiza a través sel software R-project.
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Introduccion

A lo largo de los ultimos anos Chile se ha convertido en el mayor exportador de
Cobre a nivel mundial, es por este motivo que gran parte de los ingresos econémicos
del pais dependen del precio este metal. El precio del cobre se encuentra estrecha-
mente relacionado con el del délar debido a que esta es la divisa de mayor circulacion
en el mundo. La formulacion de este proyecto de titulacién nace debido a las inte-
rrogantes que presenta tanto el precio del cobre como el del délar para el desarrollo
de la economia en Chile, por lo tanto se busca disenar un modelo basado en series
de tiempo para analizar y pronosticar ambos precios (cobre y ddlar) en Chile. En
este trabajo se construiran 3 modelos, en el cual los dos modelos iniciales apuntan
a la prediccion del cobre y délar separadamente, y un tercer modelo que nace de los

precios de ambos y construir un modelo conjunto.

Hipétesis:

= Se podra realizar un prondstico de prediccion confiable del precio del cobre
y del precio del délar a través de un modelo de series de tiempo VARMA

(vectorial Autorregresivo-Medias Méviles).
Objetivo general:
= Disenar un modelo de prondstico para el precio del cobre y délar en Chile.
Objetivos especificos:

= Realizar un andalisis descriptivo del precio del cobre y del precio del délar.

Estimar un modelo VARMA a las variables en estudio.

Aplicar técnicas de diagndsticos.

Utilizar el modelo estimado para predecir los valores futuros del cobre y ddlar.

Comparar la prediccién del modelo VARMA con las predicciones de los mo-

delos univariados para las dos series.
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Este proyecto de investigacién se fundamenta de la metodologia de la series de

tiempo y por causa de esto dicho proyecto se compone de los siguientes capitulos:

En el primer capitulo se realiza un introduccién a la importancia del cobre y
dolar, sea su importancia y efecto que tienen a nivel mundial y la trascendencia que

tiene a nivel de economia en Chile.

En el segundo capitulo se estudian los procesos estocastico de series de tiem-
po, con la importancia de estimar un modelo univariado de prediccién. A través
de este capitulo se estudian procesos estocasticos como ruido blanco, modelos auto-
rregresivos, modelos media moévil, modelo autorregresivo de media movil y modelo
autorregresivo integrado de media movil para luego dar alcance a la estimacion, va-

lidacién y prediccion de los modelos.

En el tercer capitulo se describen los procesos vectoriales autorregresivo media
movil, este se puede presentar en forma de proceso vectorial autorregresivo, media

movil o simplemente un conjunto de ambos.

El cuarto capitulo es la aplicacién de los conceptos estudiados en capitulos an-
teriores mediante una base de datos construida con precios del cobre y délar que
son obtenidos a través de la bolsa de metales de Londres y banco central de Chile

respectivamente.

El quinto capitulo expone las conclusiones finales del trabajo de titulacion.
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Capitulo 1

Cobre y délar

1.1. Cobre

1.1.1. Cobre y su origen en Chile

El cobre es un mineral metalico basico, el cual no es posible encontrarlo en
estado de pureza. Dicho metal presenta un color rojizo y una de sus principales
caracteristicas es ser un gran conductor de electricidad. Es por ello que es comun la

fabricacién de cables eléctricos, entre otros componentes electronicos y eléctricos.

En Chile la principal actividad econémica y en la cual el pais se sustenta es la
mineria del cobre. Chile a principios del siglo XX contaba con las mayores reservas
mundiales de cobre, esto se debe a que cuenta con la cordillera de los Andes. El
primer yacimiento de extraccion del llamado metal rojo se establecié en la regiéon
del Libertador General Bernardo O’Higgins, en el complejo minero el teniente en el
ano 1904, la explotacion fue iniciada por la compania estadounidense Braden Cop-
per Co. Luego en el ano 1910 se inicié la explotacién de Chuquicamata, ubicada en
el norte del pais, también por una compania norteamericana llamada Chile Explo-
ration Company. Durante anios la explotacion del cobre fue realizada por empresas
extranjeras, a través de ello las companias obtenian cuantiosas rentabilidades, debi-

do a que tenian bajos impuestos.

En el ano 1971 se produce la nacionalizacién del cobre en donde el metal pasa a ma-
nos del estado, de manera que el gobierno administra e implementa nuevas politicas
de regularizacién. Con esta nacionalizacion del cobre a lo largo de los anos se han
producido modificaciones a distintas leyes que permiten un mejor funcionamiento y

estabilidad del cobre a través de la administracién del estado.
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1.1.2. Mineria del cobre chileno en la actualidad

En la actualidad la principal empresa que explota el cobre se llama CODELCO,
la cual es una empresa estatal que tiene 6 faenas mineras activas. Por otra parte
también se tiene a Anglo American Chile que es otro de los grandes productores
presentes en Chile, que tiene 5 yacimientos activos a lo largo del territorio nacional.
La produccién chilena de explotacién de cobre representa alrededor del 30 % de la
produccién mundial. Chile también destaca por la produccién y explotacion de otros
metales como hierro, molibdeno, plomo, oro, plata entre otros. Hoy en dia el cobre
representa alrededor del 3% del PIB de la economia nacional, y sin duda este metal

es un pilar fundamental dentro de la economia chilena.

En términos monetarios el cobre para el 2017 bordea los 3US$/lb y a septiem-
bre del ano 2017 las exportaciones de cobre generaron ganancias de alrededor de los
23 mil millones de ddlares, cifras que estan muy por debajo de lo que fue el mayor
pico de ganancias de la década hacia el afio 2011 cuando se registraron ganancias
de alrededor de 33 mil millones de ddlares, eso si con una diferencia ya que el cobre
marcaba un valor cercano a los 4 US$/Ib. Es asi como se estima por los expertos
que a finales del 2017 y principios del 2018 se registren los mayores precios para el
cobre alcanzando la barrera de los 3.5US$/Ib.

En cuanto a la participacion del cobre en cuanto a exportaciones al mundo, este
representa alrededor del 40 % del total. Si bien ha disminuido en los tltimos afnos,
en comparacion al ano anterior estas han aumentado. El mayor punto de exportacio-
nes del metal rojo al mundo se vio reflejado en la primera década del presente siglo,
las cuales representaban cerca de un 60 %. En la actualidad en Chile se exportan 5.5
millones de toneladas aproximadamente, de ello en Antofagasta, que es la capital
del circulo minero presente en chile, se establece cerca del 60% de la produccion

cuprifera del pais.
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Figura 1.1: Chuquicamata: Mina abierta mas grande del mundo y es la que
produce mayor cobre en Chile [CODELCO)]

1.1.3. Cobre en el mundo

Chile se situa entre las 40 economias con mayores exportaciones, la principal ex-
portacion que realiza son minerales, la més destacada es el cobre y a los principales
paises que se exporta son los ubicados en Asia, paises como China, Japén y Corea
del Sur, también se tienen otras grandes economias como la italiana, la estadouni-

dense y la alemana.

Para el 2017 el mayor exportador de cobre en el mundo es Chile, seguido de Pert

que desplazo al tercer lugar a China quien por anos se mantuvo en el segundo lugar.

El precio del cobre a nivel mundial se establece en la bolsa de metales de Lon-
dres, entre los principales factores de influencia se puede mencionar que se tiene
una menor produccion del mineral en la principales faenas del mundo, la faena méas
grande del mundo se ubica en Chile que tiene por nombre la escondida, la segunda
es llamada The Grasberg mine que estd en Indonesia y por tltimo se tiene entre las

tres més grandes una produccién minera que se ubica en Pert y se llama cerro verde.

Otro punto que influye es la variacién del valor del ddlar, las constantes alzas y

bajas condicionan de manera importante el precio del cobre.
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La economia de las grandes potencias mundiales son otro factor muy importante
en la evolucién del precio del cobre a lo largo del tiempo, es por ello que el valor
de este metal se ve condicionado por el desempeno econémico de China y Estados
Unidos a través de su crecimiento, mercado inmobiliario, politicas fiscales y mone-

tarias, tasas de interés, confianza empresarial a la inversion.

Copper World Production
Data in thousand metric tons of copper content
World Total: 16,200

Poland Kazakhstan
3% 2%

Mexico
/ 1%

2 Canada
Russia 30

Zambia 55‘5:;2 -
5%

Indonesia
5%

Australia
6%

Figura 1.2: Productores de cobre a nivel mundial[rankial
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1.2. Dolar

El ddlar estadounidense en la moneda de mayor circulacién que existe en el
mundo, esto va ligado estrechamente a que se utilizada en la gran mayoria de tran-
sacciones a nivel mundial, por ejemplo para la compra y venta de petréleo, oro,
inmobiliarios, acciones y como se estudia en el caso de este trabajo, el precio del
cobre. El valor de la divisa norteamericana se determina a través del mercado, es-
pecificamente mediante la oferta y demanda. En el caso de Chile el precio del délar

estd influenciado directamente por las exportaciones e inversion extranjera.

Los principales actores en la oferta de ddlares en la economia chilena estan de-
terminadas esencialmente por las exportaciones e inversiéon extranjera, asi mismo
por el ingreso en divisas producto de los créditos y otro gran factor es la inversion

de capitales.

La demanda de délares en el territorio nacional chileno se determinada principal-
mente por las inversion en suelo extranjero, importaciones, pago de interés y capital

de deudas adquiridas.

Para la economia en Chile un factor de peso en el precio del ddlar es el valor que
adquiere el cobre a través del tiempo. En el tiempo se ha demostrado que existe una
relaciéon inversa entre el precio de la divisa norteamericana y el valor del metal rojo,
al menos en Chile, cuando sube el precio del cobre ocurre lo contrario con el costo
del doélar.

Otros factores que inciden en el valor que adquiere del ddlar es diferencia en la
tasa de interés en Chile con respecto a la que esta presente en Estados Unidos, es
pocas palabras este suceso se puede explicar a que los inversionistas buscan depodsi-
tos a plazos, por lo tanto indagan en paises donde la tasa de interés sea mayor a la
que tienen los estadounidenses, con ello los inversionistas acuden a realizar negocios

a estos paises y se encuentra con un aumento en la oferta de délares.
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1.2.1. Ddlar y su importancia

El ddlar es una divisa sumamente importante en el planeta ya que es la moneda
de cambio y reserva internacional que se encuentra presente en casi todos los paises,
se utiliza para transacciones comerciales y la gran mayoria de los paises tiene sus
reservas en dolares, es posible decir que alrededor del 75En la actualidad cerca del
85La importancia del délar a nivel mundial es muy grande, porque gran parte de
negocios, transacciones, entre otros se realizan en délar. La economia que mueve
el ddlar es la estadounidense, es por ello que se comenta que un desplome de este
pais pone en jaque la economia a nivel mundial, se dice que si se cae la economia
de Estados Unidos en conjunto con el ddlar es como si estallase una bomba en la

economia, especificamente en el sistema capitalista.

/) THE UNITED) STATES

THIS NOTE IS LEGAL TENDER =
FOR ALL DEBTS, PUBLIC AND PRIVATE | F& V)

WASHINGTON,D.C.

112

2

Figura 1.3: 1 délar estadounidense [Banco central Chile]

1.2.2. Ddlar y su relacion con el cobre

Entre el cobre y el délar existe una relacién bastante estrecha. En la economia
chilena es comuin observar que mientras el precio del cobre presenta un alza, el valor
de la divisa de mayor circulacién en el mundo (délar) exhibe una baja, es decir,
se presenta una correlacion inversa entre ambas variables. Cuando se aprecia una
variacion negativa del délar permite que se tenga una mayor demanda del cobre,
esto provoca que muchas veces haya una sobredemanda en la adquisiciéon del metal
y ante lo cual se elevan los precios de la libra de cobre en su venta. Y en el caso de
que el ddlar sufra variaciones positivas y aumente su valor se tiene que se compre y
exporte en menor cantidad el cobre, con lo cual se ve en necesidad de disminuir su

precio por libra.
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Si bien un alza en el precio de la divisa del délar favorece las exportaciones na-
cionales agricolas, fruticolas y mineras, por otra parte una decadencia en el precio
del cobre perjudica de manera directa las arcas fiscales, esto se debe a que gran
parte de las utilidades del cobre van en directo aporte al gobierno. Mencionar que
por cada centavo de délar que baje el cobre el fisco percibe alrededor de 50 millones
de ddlares menos, todo aplicado a que Codelco, la mayor empresa faenera de Chile,
aporta menor recaudacién de dinero por ende se cobran menos impuestos asociados

al metal.

Existe una real preocupacién de la economia cuando los valores del cobre y délar
no estan equilibrados, ya que la economia chilena se sustenta en gran parte por el

valor que tienen mencionado metal y divisa correspondiente.



Capitulo 2

Proceso estocastico de series de

tiempo

Una serie de tiempo esta dada por un conjunto de datos u observaciones que son
medidos en instantes de tiempo, y equidistantes entre si. El principal objetivo que
resalta del analisis de series de tiempo son: realizar predicciones sobre las variables
de interés a partir de informacién pasada y con ello poder planificar, prevenir y

controlar diversas situaciones de interés.

Es comun encontrar series de tiempo en distintas areas de estudio. Por ejemplo
en el area de la geofisica, demografia, marketing, telecomunicaciones, transporte,
meteorologia y economia. En areas como estas podemos encontrar ejemplos claros
del uso de series de tiempo, algunos de ellos son: sismos, tasas de natalidad y mor-
talidad, desempleo, ventas de tiendas, precios de productos, lluvias, contaminacién,
inflacién, crecimiento de un pais, valores de divisas mundiales, acciones de las em-
presas, valores de metales, y asi una innumerable cantidad de ejemplos claros en los
cuales se aprecia el uso de series de tiempo para la vida cotidiana. Al observar las
distintas dreas de estudio se pueden encontrar series de tiempo univariadas en las
cuales el analisis se basa en solo una variable de interés, por otra parte se encuentran
estudios los cuales se basan en varias variables de interés, es decir, que se comple-
mentan observaciones de distintos tipos para analizar una variable final. De manera
mas formal una serie de tiempo es una secuencia de observaciones registradas en el

tiempo de manera ordenada, representada medianteZ;.

Donde las observaciones son consideradas variables aleatorias denotadas por
Iy, Loy Zgy ooy Ly 1, Lyy Zyy, - .. donde t indica el tiempo en el cual fue tomada la
observacién (t € T' D 7). En general, se supone que las series de tiempo son del tipo
discreta aun cuando estas sean continuas. Esto quiere decir, que las observaciones

son tomadas en periodos de tiempo especificos, por lo tanto, t varia con respecto a los
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valores enteros. Por otra parte, los datos de las series de tiempo son equispaciados
y equidistantes, donde existe un h € R* tal que ¢;;; para todo 1 < i < n — 1
[Chatfield, 2000].

130
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_

ipmts
110
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100
I I
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=
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90

Figura 2.1: [Ejemplo series de tiempo.] Serie de tiempo de indice de produccién
minera en Chile (2003-2011). [INE]

2.1. Definicion de proceso estocastico

Un proceso estocastico es un conjunto de variables aleatorias Z; donde el indice
t toma valores en un cierto conjunto C'. Para este caso, este conjunto es ordenado y
corresponde a los instantes temporales (dias, meses, anos, etc.). Para cada valor ¢ del
conjunto C' (para cada instante temporal) estd definida una variable aleatoria,Z(t),
y los valores observados de las variables aleatorias en distintos instantes forman una
serie temporal. Es decir, una serie de T" datos, (Z1,...,Z;,...,Zr), es una muestra
de tamano uno del vector de T" variables aleatorias ordenadas en el tiempo correspon-
dientes a los momentos ¢t = 1,..., T, y la serie observada se considera una realizacién

o trayectoria del proceso estocastico [Pena, 2010].

Un proceso estocastico también se define a través de sus momentos, como se

puede observar a continuacién:
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Ruido Bl
o
-:é__?-
—_—
p——
g SO
e
—_——
e
—
-

Hiempo

Figura 2.2: Simulaciéon de un proceso ruido blanco gaussiano con media 0 y
varianza constante

s Media: E(Zt) = ut,Vt
» Varianza: Var(Z;) = o2, Vt
» Autocovarianza: Cov(Zy, Zyip) = E(Zy — p)(Zyen — 1) = Y, Vt

Por lo tanto se puede decir que un proceso estocastico se representa como una

sucesién de variables aleatorias en el tiempo, independientes entre si.

2.2. Proceso estocastico estacionario

Al estudiar las series de tiempo es posible apreciar que estan se pueden clasificar
en dos grandes tipos, una es del tipo no estacionaria, que se define mas adelante,
y la otra es la estacionaria, que segin sus caracteristicas puede ser estacionaria en

sentido estricto o estacionaria en sentido débil.

a) Estacionariedad en sentido estricto: Hace mencién a aquellas series de
tiempo que poseen un comportamiento constante o no se modifican si se trasladan

a través del tiempo, es decir:
» F(Z4y, Ziyy ooy Ztk) = F(Z s, Ziysns -y Ztk—i-h)

b) Estacionariedad en sentido débil: Dicha condicién hace evocacién e involu-
cra la estabilidad de la media, la varianza y la estructura de covarianzas a través
del tiempo, entonces se dice que un proceso es estacionario en sentido si, para
todo t:

u Iut:,u:cte
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» 0l — 0% = cte

w Yt t—k) = E[(Z — ) (Zis — )] = W, k= 0,7 1,72

2.2.1. Proceso ruido blanco

Se tiene que una serie de tiempo Z; : t = 1,2,...,n es un ruido blanco si sus
variables 7y, Zy, Zs, ..., Z, son independientes idénticamente distribuidas (iid) con
media cero, ademés de una varianza o? y covarianza para distintos tiempos igual a
cero (cov(Zy, Zi—x),Vk # t — k), de manera mas formal un proceso ruido blanco es

definido por las siguientes condiciones:

a) E(Z)=0,t=1,2, ..

c) Cov(Zs, Zy_p) = 0%, k=012, ...

Con esto se puede decir que algunos procesos de series de tiempo temporales

siguen un modelo ruido blanco con los pardmetros vistos y se denota como:

rb(0,07) (2.1)

2.2.2. Modelo Autorregresivo (AR)

Un modelo Autorregresivo AR describe una clase particular de proceso que las
observaciones en un momento dado son predecibles a partir de las observaciones
previas del proceso mas un término de error, este proceso es siempre invertible. En
otros términos se puede describir un proceso autorregresivo la dependencia de sus

valores con respecto a su pasado.

Un proceso Autorregresivo de orden p, es representado por ARMA (p,0) o sim-

plemente AR (p).
AR(p) = Xy = 1 Xo 1 + 0o Xy o+ . + 0, X p + & (2.2)
Donde ¢, ¢a, . .., ¢, son pardmetros del modelo y &, ~ rb(0, 02).

Otra manera de escribir de forma generalizada el proceso autorregresivo es consi-

derar un operador retardo B, llamado Backward shift, el cual tiene como fin retrasar
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el indice de tiempo del proceso estocéastico, en términos matematicos se expresa co-
mo (B)X; = X;_; de forma generalizada se define el polinomio autorregresivo como
¢p(B) = (1 — ¢1B — ¢oB* — ... — ¢, BP), por lo tanto se puede reescribir un proceso

AR (p) de la siguiente manera:

¢p(B) = (1 — 1B — ¢poB* — ... — $,B") X, = & (2.3)

Quedando de manera generalizada como:

¢p(B)Xi = & (2.4)

Un proceso autorregresivo de orden p es siempre invertible, y esto se debe a que

P léi] < 0o. Ademas se debe cumplir que un proceso autorregresivo sea estacio-
nario, y esto se cumple si y solo si todas s las raices del polinomio autorregresivo
estan dentro del circulo unitario, (¢,B = 0) > 1. En relacién a lo anterior se des-

prenden y definen las siguientes propiedades:

» Esperanza: E(X;) =0
» Varianza : Var(Xy) =y = o1 + .. + o
» Autocovarianza : Cov(Xe, Xi—p) = Yh = OnYn-1+ - + OpYhp, h >0

Funcién de autocorrelacién simple (ACF)

En variadas ocasiones las series de tiempo presentan que las variables aleato-
rias en el tiempo dependen entre si, es decir que una observaciéon depende de los
valores que lo anteceden en el tiempo, la funciéon de autocorrelacién entre pares de
observaciones de una serie de tiempo que estan separadas por h periodo X;, X; 5.
De una manera mas clara, si se tiene una serie de tiempo donde las observaciones

estan dadas por
X1, Xo, Xgy ooy, Xo11, X, Xigas ooy (2.5)

Siendo asi, la funcion de autocorrelacion simple determina la correlacién entre
dos variables sucesivas en el tiempo, entonces de una manera mas clara esta funcion
puntualiza la correlacion entre X; y Xy, entre X5 y X3 y asi paulatinamente hasta
X;_1 v X;. La funcién de autocorrelacion queda dada como:

Cov(Xy, Xiyn Ve (K
pn = cor( Xy, Xeyn) = ( ) _ 2:(k) (2.6)

OX,0X,,, 72(0)

Se hace necesario mencionar lo siguiente:
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" po=1

= Si p, = 0, no existe correlacion lineal

= Si pp = 1, existe correlacion lineal

= Si p, = —1, existe correlacion lineal negativa
» —1<p, <1

Otra manera de escribir el ACF"

?:_1h<xt — Z)(@yyp, — T)

e > (T — T)? (27)

Donde z = ZT:” es la media de los datos de la serie de tiempo, z; es la ob-

servaciéon en el periodo t y z;., es la observaciéon en el periodo t + h; la férmula

Ecuacién 2.7 es llamada Correlograma.

Funcién de autocorrelacién parcial (PACF)

Cuando se estudian los procesos autorregresivos y se intenta identificar el orden
que sigue el proceso a partir de la funcion de autocorrelacion simple resulta bastante
complejo. Para disminuir dicha dificultad se emplea la funcién de autocorrelaciéon
parcial. La funciéon de autocorrelacion parcial mide la correlacion entre variables
pero a diferencia de la ACF no se considera la dependencia que es provocada por
la distancia o retardos intermedios que existe entre las variables. En palabras mas
claras que X; influye en X; | y X;_; incide en X; 5, en su equivalente se dice que
X, afecta en X, _, y asi sucesivamente.

El PACF se calcula de la siguiente manera:

" Q1=
L m
P1 P2
[ ] ¢22 g
L m

;o1
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L pop;
p1 1 po
P2 P1 P3
- (%533 =
L p1 ope
pr 1 p
p2 pr 1
1 S O 4|
P1 L po
Ph—1 Pr—2 “*° Ph
" Qpp =
]_ pl . e ph—l
pP1 I pros
Ph—1 Ph—2 1

Esta ultima es conocida como la funcién de autocorrelacion general.

Proceso autorregresivo de primer orden AR (1)

Se considera un proceso AR (1) como el siguiente:

Xi= ;1 X1+ &

Donde ¢; ~ rb(0,02). Un proceso autorregresivo de primer orden también se

puede escribir como:

¢p(B)Xt5t

Donde ¢(B) = (1 — ¢B), es decir que el proceso autorregresivo queda expresa-
do en funcion del operador retardo, llamado en algunas literaturas como operador
Backward shift.

Por lo tanto con el proceso AR (1) se puede demostrar que:

s Fsperanza :
EXy)=p=0

s Varianza :
Var(X;) =~ = E[X — E(X)))?
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= E[¢Xt—l + & — 0]2
= ¢*E[X;1]* + o2

Bajo el supuesto que el proceso sigue la condicion de Estacionariedad se tiene
que
E[X,1]* = Var[X,_1] = Var[X,] = v

Por lo tanto se tiene:

% = ¢y + 02

Y despejando 7, se obtiene:

» Autocovarianza

Y= EIX; — BE(X)|[Xi-n — E(Xi-1)]

Con lo que se sabe que F[X;] y [X;_4] son cero,

Y = E[X; Xy — h

Y = E[(¢Xi1 + &) Xy

Yn = qu[Xt — ]-Xt—h] + E[EtXt]

T = PVh-1

Por lo tanto se llega a la conclusion que:

7 = EXiXi1] = o0
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T2 = E[XtXt—ﬂ = oM

V3= E[XtXt—?J = Yo

o h=1
= 0 h>1

En la Figura 2.3 se observa la simulacién de un proceso AR(1), al observar la
PACF resulta facil identificar el modelo, pero resulta que en algunos casos no es tan
inmediata esta identificacion, por lo que en la literatura se sugiere usar los criterios

de informacién para hallar el proceso que siguen los datos.

00

ts.sim
Partial ACF

04

-08

0 50 100 150 200 0 10 20 30 40
Time Lag
(a) AR(1) con péarametro ¢; = —0,9 (b) Funcion de autocorrelacién parcial
AR(1)

Figura 2.3: Simulacién de un proceso AR(1) y su funcién de autocorrelacién
parcial.

2.2.3. Modelo media Mévil (MA)

Un modelo de medias moéviles MA describe una serie temporal estacionaria, en
este modelo el valor actual puede predecirse a partir de la componente aleatoria en

este momento y en menor medida de los impulsos aleatorios anteriores.

MA(q) = Xy = 1641 +Oact_o+ ... + 0461 + &1 (2.8)

Donde 6y, 6,, ...,0, son pardmetros del modelo y &; ~ 7b(0, 02).

Otra manera de expresar un proceso de media mévil es a través del operador
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retardo, quedando como &; = ;_1. Se define el polinomio de media movil de forma
generalizada 6(B) = (1 — 0, B — ,B* — ... — 6,B1), por lo tanto se puede reescribir

el proceso media mévil como:

MA(q) = X; = (1-6,B—0,B*— ... — §,B") = 0(B)s, (2.9)

Mencionar que el orden ¢ del proceso media movil depende de la cantidad de

los errores anteriores.

Por otra parte se tiene que el proceso de media moévil es siempre estacionario
debido a que 1+ 62 + 03 + ... + 93 < 00. Y también se tiene que el proceso es inver-

tible si y solo si las raices del polinomio estén fuera del circulo unitario, 6,8 = 6 > 1.

Considerando lo anterior se desprenden las siguientes propiedades:
» Esperanza: E(X;) =0
= Varianza : Var(X,) =y = (1+ 607 + 605 + ... + 67)0?

» Autocovarianza : Cov(Xy, Xi—p)

N (_9h+916h+1+m+6q9q7h)052 sih= 1,2,...,q
h pu—
0 si h >q

Funcién de autocorrelaciéon (ACF)

(=0n+010n114...40404—1) -
R sih=120
Ph =

0 si h >q
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Funcién de autocorrelacién parcial (PACF)

1 pr Pt
p 1 p
Ph—1 Ph—2 " Ph
Pnn = (2.10)
L p o pra
p1 L pn—
Ph—1 Ph—2 1

Proceso media mévil de primer orden MA (1)

Se considera un proceso MA (1) como el siguiente:

X =¢e—0ie1

Donde &; ~ 7b(0, ¢%). Un proceso media mévil de primer orden también se puede

escribir como a través del operador retardo (B)e; = ;4

Xt = (1 — 913)6,5

Como se mencioné anteriormente en la definicion de un proceso media movil

que dicho proceso es siempre estacionario, no asi en el caso de la invertibilidad.

Para comprobar la condicién de invertibilidad se tiene lo siguiente:

1—(913:0

0B =1



CAPITULO 2. PROCESO ESTOCASTICO DE SERIES DE TIEMPO 19

Por lo tanto para que se cumpla la condiciéon de invertibilidad B = % >1.Y

con respecto a lo anterior se desprenden las siguientes propiedades:

= Fsperanza :

s Varianza :

Var(X,) = = (1 + 6302

» Autocovarianza :

Yo sih=0
CO'U(Xt,Xt,h) = Yh = —010’3 sih=1
0 sih>1

Funcién de autocorrelacién simple (ACF):

=01 =
o= 507 sih=1
-0 sih>1

En este caso se tiene que solo la primera autocorrelacion es distinta de cero.

Funcién de autocorrelacion parcial (PACF):

—07 (1 — 6%)

————v h>0
2(h+1

Prn =

En este caso se tiene que las autocorrelacion decaen de manera exponencial len-

tamente hacia cero.
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En la Figura 2.4 se observa la simulacién de un proceso MA(1), al observar la
ACF resulta facil identificar el modelo, pero en algunos casos no es tan inmediata esta
identificacién, por lo que en la literatura se sugiere usar los criterios de informacion

para hallar el proceso que siguen los datos.
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0 50 100 150 200 0 10 20 30 40
Observaciones Lag
(a) MA(1) con parametro 6; = 0,7 (b) Funcion de autocorrelacién simple
MA(1)

Figura 2.4: Simulacién de un proceso MA(1) y su funcién de autocorrelacién
parcial.

2.2.4. Modelo Autorregresivo de Media Mévil (ARMA)

La combinacién de los procesos AR(p) y M A(q) da lugar a los procesos mixtos
ARMA(p, q), este modelo incluye tantos términos regresivos como medias méviles.
Este proceso es estacionario si lo es su componente autorregresiva, y es invertible si

lo es su componente de medias méviles.

ARMA(p,q) = Xi =1 Xe1 + . + 0pXep + 01601+ .. + 050+ (2.11)

Donde ¢y, ¢a, ..., &y, 01,062, ..., 0, son pardmetros del modelo y &; ~ 7b(0, 02).

Como en este modelo se mezclan dos procesos como lo son procesos autorregre-
sivos y de medias moéviles por lo tanto los prondsticos van a depender de los valores
del pasado de X;, asi como de los valores pasados y actuales de los errores.

Si se tiene en consideracién que un modelo ARM A(p, q) puede ser expresado en
funcion del operador Backward shift denotado con la letra B y considerado como

(B)X; = X;_1, la parte autorregresiva del modelo queda expresada de la siguiente
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forma:

¢p(B) = (1 — ¢1B — ¢pB*> — ... — $,B") (2.12)

Para el caso de la parte media movil se considera el operador retardo como

(B)ey = €1, por lo tanto queda expresado de la siguiente manera:

0,B)=(1—-6,B—0,B*>— .. —0,B% (2.13)

En tanto el proceso ARMA se puede expresar como:
op(B) Xt = 0,(B)ey (2.14)

Destacar que la condicién de Estacionariedad de un proceso ARMA (p, q) esta
dada por la parte autorregresiva, puesto que la parte media mévil es siempre estacio-
naria. Por ende el proceso ARMA es estacionario si y solo si las raices del polinomio

autorregresivo se encuentran fuera del circulo unitario,¢,(B) = 0.

Caso contrario ocurre con la condicién de invertibilidad que estda dada por la
parte media movil, ya que segin definicién un proceso autorregresivo es siempre
invertible, por lo tanto se cumple esta condicion si y solo si las raices del polinomio

unitario media mévil se encuentran fuera del circulo unitario 6,(B) = 0.

Para tener una visién mas generalizada de un proceso ARM A, a continuacién se
realiza un modelo ARM A(1,1), resaltar que un modelo ARM A(1,0) en un proceso
autorregresivo de primer orden y que un modelo ARM A(0, 1) es un proceso media

movil de primer orden.
Proceso ARMA(1,1)

Un proceso ARM A(1,1) se expresa de la siguiente manera:
ARMA(L 1) = Xt = Qﬁlthl -+ 0181‘/,1 + &

Donde &; ~ rb(0, 02).

Destacar que el proceso ARM A(1,1) cumple con la condicién de estacionariedad
si |¢| > 1y la condicién de invertibilidad viene dada si se cumple que |f| < 1. Por

lo tanto las propiedades de un proceso ARM A(1,1) son:
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s Fsperanza :

s Varianza :

(1+6*—209) ,

Var(X;) =~ = o
( t) 7o (1 + ¢2) €
» Autocovarianza :
Yo sih=0
Cov( Xy, Xe—p) =W = —(d’*(‘jﬁg)w) Jg sih=1
Q'y(h_l) sih>1
Funcién de autocorrelacion:
1 sih=0
— J (¢=6)(1—¢8) N N
PR = (e =200) o2 sih=1
¢p(h,1) sih>1

Mencionar que las caracteristicas de ACF y PACF poseen atributos tanto del
proceso MA como AR, por lo tanto en la literatura se observa que el comportamien-
to del ACF decrece de manera exponencial y dependiendo directamente del proceso
autorregresivo. Para el caso del PACF también decae de forma exponencial pero

dependiendo directamente del proceso media mévil.
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2.3. Proceso estocastico no estacionario

Hasta el momento se han visto modelos que siguen un proceso estacionario, pero
es comun que un proceso sea no estacionario, es decir que la media y la varianza no

sean constantes, o las autocorrelaciones dependan del tiempo.

Cuando el nivel de la serie no es estable en el tiempo, pudiendo en particular
tener tendencia creciente o decreciente, se dice que la serie es no estacionaria en
media. Cuando la variabilidad o las autocorrelaciones se modifican con el tiempo, se
dice que la serie es no estacionaria en la varianza o autocorrelaciones. Finalmente, si
la distribucion de la variable en cada instante varia con el tiempo, se dice que la serie
es no estacionaria en distribucién. Los procesos no estacionarios mas importantes
son los procesos integrados, que tienen la propiedad fundamental de que al diferen-
ciarlos se obtienen procesos estacionarios. Una propiedad importante que diferencia
a los procesos integrados de los estacionarios es la forma en que desaparece la de-
pendencia con el tiempo. En los procesos estacionarios ARMA las autocorrelaciones
disminuyen geométricamente y se hacen cero a los pocos retardos. En los procesos
integrados las autocorrelaciones disminuyen linealmente con el tiempo y es posible
encontrar coeficientes de autocorrelacion distintos de cero hasta para retardos muy
altos [Pena, 2010 ].

Para determinar si la serie es estacionaria o no estacionaria existen pruebas
como la de Dickey-Fuller aumentada (ADF), Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin
(KPSS), Phillips-Perron (PP), todas ellas basandose en la teoria de la presencia
de raiz unitaria, teoria que se aborda en profundidad maéas adelante. Otro método
para determinar la estacionariedad de los datos es mediante el grafico de datos. En
variadas ocasiones se aprecia que las series de tiempo son no estacionarias, los datos
pueden ser no estacionaria en media, en varianza o autocorrelacion. Para eliminar
la tendencia de los datos se estabiliza la media mediante la diferenciacion, y para el
caso de estabilizar la dispersion de los datos, ayudar a que la varianza sea constante,

se utiliza el método de la transformacion de Box-Cox.
No estacionaria en media

Una serie de tiempo que es no estacionaria en media es mas facil de identificar
mediante el grafico de los datos, se dice que una serie de tiempo tiene un comporta-
miento de ser no estacionaria en media cuando se tiene la presencia de una tendencia
determinista. Cuando la serie de tiempo presenta no estacionariedad en media es

posible realizar la transformacion de la serie de tiempo a través del método de la
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diferenciacion que se define como:

vi=X,=X,- X, =(1-DB)X, (2.15)

Donde el parametro d indica la cantidad de diferenciaciones que se realizan.
Cuando d = 1, hace referencia a la primera diferenciacién y con ello se elimina la
tendencia lineal. Cuando d = 2, se refiere a la segunda diferenciacién y se elimina

una tendencia cuadratica y asi sucesivamente. El operador retardo se asocia a B.
No estacionaria en varianza

Una serie de tiempo que es no estacionaria en varianza presenta oscilaciones o
dispersion de los datos, a diferencia de la no estacionariedad en media esta se hace
un poco mas complicado determinarla mediante graficos, por lo tanto se realizan
pruebas para determinar la presencia o no de estacionariedad en la varianza, dichas
pruebas son Dickey-Fuller aumentada (ADF), Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin
(KPSS), Phillips-Perron (PP), entre las més conocidas.

IPI
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2010 2011 2012 2013 2014 2015
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Figura 2.5: Ejemplos de series de tiempo no estacionarias

Cuando se encuentra una serie de tiempo no estacionaria en varianza es posible
estabilizar la alta variabilidad mediante la transformacion de Box-Cox que esta dada

por:
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X A0
T (Xy) (2.16)

Se tiene que A es el pardmetro de transformacién, donde los valores mas utili-

zados se presentan a continuacion:

A Transformacion
-1 X%
—0,5 7
0 In(Xy)
0,5 VX,
1 X

Tabla 2.1: Transformaciones Box-Cox

Para utilizar la transformacion de Box-Cox los valores de la serie de tiempo de-
ben ser positivos. Mencionar que si se desea utilizar una transformacién de Box-Cox
y una diferenciacién de los datos en simultdneo, se debe aplicar la transformacién

Box-Cox primero y después la diferenciacién.
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Test de estacionariedad

Una manera de observar si la serie de tiempo es estacionaria es a través de los
graficos, pero cuando se hace dificil identificar que la serie de tiempo sea de tipo
estacionaria, en la literatura resalta un procedimiento de manera formal para iden-
tificar si una serie de tiempo es estacionaria, es por esto que destacan las pruebas

de raiz unitaria, a continuacion se destacan los test mas utilizados.
Test Dickey-Fuller (DF)

Mediante este test se propone un modelo autorregresivo de primer orden:

Xi =01 Xe1 + & (2.17)

Mediante este modelo se definen las hipdtesis de interés para determinar la es-
tacionariedad de la serie de tiempo, entonces las hipétesis se definen de la siguiente

manera:

Hy: ¢ =1 (No estacionario)
H,: ¢ <1 (Estacionario)

Test Dickey-Fuller aumentado (ADF)

Esta prueba de raiz unitaria es una version aumentada del test Dickey-Fuller,

el cual propone el siguiente modelo:

vXt =7 + aXt—l + 61 Vv Xt—l + 62 VvV Xt_g + ...+ 6}1_1 \V4 Xt—h+1 + & (218)

Donde se define v como constante y « es el coeficiente de raiz unitaria, a causa
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de esto se definen las siguientes hipotesis de interés:

Hy:a=0A~=0v(No estacionario)
Hy:a<0A~v#0 (Estacionario)

Test Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (KPSS)

A través de este test se contrasta la hipotesis nula donde la serie de tiempo es
estacionaria en torno a una tendencia determinista, por lo tanto el modelo se puede
definir como:

Xe =D+ u (2.19)

Donde:

" = -1 T &
w g ~ 1rb(0,02)

Ademds D, contiene la componente deterministica (tendencia). A raiz de este

modelo se plantean las siguientes hipdtesis de interés:

Hy : 02 =0 (Estacionaria)

H, :02>0 (No estacionario)

Test Phillips-Perron (PP)

Este test en una extension de test Dickey-Fuller aumentado. La diferencia se ba-
sa en que el test de Phillips-Perron supone que los errores se distribuyen de manera
dependiente y heterogénea, en cambio el test ADF supone que los errores se dis-
tribuyen de forma independiente y homogénea. Ante ello se genera que la hipdtesis
nula (Hy) presenta una raiz unitaria con tendencia (No estacionaria) y la hipdtesis

alternativa (H;) no presenta una raiz unitaria (Estacionaria).

En la practica si al aplicar estos test resulta que alguno de ellos dice que la serie
de tiempo no es estacionaria se deben aplicar los distintos métodos para lograr la

transformacién de los datos y lograr que la serie de tiempo sea estacionaria.
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2.3.1. Modelo Autorregresivo Integrado de Media Mévil (ARI-
MA)

Este tipo de modelos se dan cuando no se cumplen las condiciones de estaciona-
riedad, ya sea en sentido estricto o débil, estas series de tiempo se pueden observar

de gran forma en procesos econémicos, en temas de produccion, entre otros.

Cuando se cumple que la serie no es estacionaria se pueden aplicar diversos
métodos para transformar la serie de tiempo, es en este caso cuando se da el pie
para presentar un modelo autorregresivo integrado media mévil (ARIM A) con sus
respectivos componentes (p, d,q). Donde se sabe que p es el componente autorre-
gresivo, q es el componente media mévil, y d es el nimero de diferenciacion que se

aplica para que la serie de tiempo sea estacionaria.

Se define un ARIM A(p,d, q):
AR]MA(p, d, q) = Xt - ¢1 vdXt—l+"'+¢pvdXt—p+915t—l+~-~+9q€t—q+8t (220)

Donde:

w g ~1b(0,02)

» VX, =X, - Xy

= d= Numero de diferenciaciones

El proceso ARIMA se puede expresar en funcién del operador retardo, y queda

de la siguiente manera:

¢p(B)(1 — B)'X, = 0,(B)z, (2.21)
Donde:
» ¢,(B)=(1—¢1B— ¢B* — ... — ¢,BP) es el polinomio autorregresivo
» 0,(B)=(1—6,B—60yB*— ... — 6,B%) es el polinomio media mévil

Ademés las raices de las ecuaciones ¢,(B) = 0y 6,(B) = 0, estan fuera del
circulo unitario. Mencionar que cuando d = 0 el proceso es estacionario y que cuando
d > 0 es un proceso no estacionario diferenciado d veces. Por otra parte se tiene que
un proceso ARI M A puede tener ausencia de componente media movil o componente

autorregresivo.
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2.4. Estimacién, validacion y prediccion de un mo-
delo

Metodologia de Box-Jenkins

En el mundo del analisis de series de tiempo una de las metodologias mas cono-
cidas para realizar un ajuste a los datos de una serie de tiempo es la conocida me-
todologia de Box-Jenkins, llamada asi en honor a los autores George Box y Gwilym
Jenkins, quienes desarrollaron este método con el fin de realizar predicciones mas

confiables.

La metodologia Box-Jenkins consta de 5 etapas fundamentales para un desarro-

llo adecuado:

1. Verificar estacionariedad de la serie.

2. Identificar el mejor modelo posible.

3. Estimar el modelo.

4. Diagnosticar si el modelo es el adecuado.

5. Utilizar el modelo para predicciones.

Entonces como primer paso se encuentra verificar estacionariedad de la serie de
tiempo, esta se puede realizar mediante la inspeccién de los graficos, otro analisis
necesario para verificar la estacionariedad de los datos es a través de las pruebas de
raiz unitaria. Si la serie de tiempo arroja que no estacionaria se deben convertir los
datos a través de métodos propuestos, diferenciacion y/o Box-Cox. Una vez que se
tiene la serie de tiempo estacionaria, se procede a identificar el mejor modelo posible
que se adapte a los datos, esto se puede realizar mediante las funciones de autoco-
rrelacion simple (ACF) y autocorrelacién parcial (PACF). Algunos de los procesos
mas conocidos poseen caracteristicas propias y que son identificables a simple vista

mediante el correlograma.

Por ejemplo para un proceso autorregresivo en el ACF se observa que las corre-
laciones disminuyen exponencialmente hacia cero sin llegar a anularse, en el PACF
las correlaciones se anulan parar los retardos superiores a p. Para el caso de un
proceso media mévil en el ACF se observa que las correlaciones se anulas para los
retardos superiores al parametro q, y en el PACF las correlaciones disminuyen ex-

ponencialmente hacia cero sin llegar a anularse.
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2.4.1. Estimacion de parametros

El siguiente paso una vez que se tiene identificado el orden del modelo es el que
se deben estimar los parametros del modelo. En este caso se presenta el método mas
comun asociado a la estimacion de dichos parametros, que es el llamado método
de maxima verosimilitud. En general se considera un modelo ARMA (p,q), ya que
el modelo es estacionario o sino ha sido transformado adecuadamente para que sea

estacionario.
Estimador de maxima verosimilitud condicional
Se tiene el modelo general estacionario ARMA (p,q):

Xt = ¢1Xt—1 + ...+ gprt—p + 01575_1 + ...+ qut—q + &

Donde &; ~ rb(0, 0%) y la densidad de probabilidad condicional de e = (&1, &3, ..., €,,)

Se€ expresa Como:

_n 1 i
P (€|¢7 2 07 03) = (27(03) 2 exrp [_T‘g ; 612] (222)
Lo anterior se reescribe asi:
Et = 618’:},1 + ...+ Hqgt,q + Xt — (letfl + ...+ ¢pXt7p (223)

Se puede escribir la verosimilitud en funcién de los pardmetros (¢, i, 0, 02).

Se tiene X = (Xj, Xy, ..., X,,)" y se asume la condicién inicial X, = (Xi_,, ..., X_1, Xo)’
y también e, = (€1_g, ...,€_1,€0) son conocidas. La funcién condicional de log vero-

similitud es:

2 n 2 S*(¢7 1, 0)
InL.(¢,p,0,02) = —EanﬂJ€ — Tc? (2.24)
Donde
Su(,11,0) = 02 (¢, 1,01 X, 6., X) (2.25)
i=1

Es la funcién condicional de suma de cuadrados. Las cantidades de gis,/l y 6 ma-
ximizan la funcién de log-verosimilitud y son los llamados estimadores condicionales
de maxima verosimilitud. Porque InL,(®, 1,0, 0?) involucra los datos solo a través
de S.(¢,u,0) , estos estimadores son los mismos que los estimadores condiciona-

les minimos cuadrados obtenidos al minimizar la funcién de suma de cuadrados de
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S.(¢,1,0) , que se observa, que no contiene el pardmetro o2. Luego de obtener los
estimadores de méxima verosimilitud, se pude conseguir el estimador de o2 usando:
Si(¢, 11, 0)
2 * 9 9
ol = ———— 2.26
2= (226)
Donde d.f son los grados de libertad, siendo el nimero de términos usados en
la suma de S,(¢, it,0) menos el nimero de parametros estimados, entonces d.f =

m—p)—(p+q+1)=n—(2p+q+1) [Wei, 2006].

2.4.2. Comparaciéon de modelos.

Una vez que se han identificado los parametros del modelo de la serie de tiempo
temporal, ya sea en un proceso AR(p), M A(q), ARMA(p, q),ARIMA(p,d, q), entre
otros se procede a seleccionar el modelo que se ajuste de mejor manera a los datos.
Para realizar la comparacién de modelos existen criterios de la informacién, que
logran encontrar el modelo més parsimonioso, en los criterios de la informacion se
busca una medida de equilibrio entre un ajuste de los datos y un niimero minimo
de parametros, para ello se pueden evaluar los datos a través de dos criterios de
informacién como los son criterio de informacién Akaike (AIC) o el criterio de in-
formacién Bayesiano (BIC), destacar que se escoge el modelo que presenta el menor
valor de AIC o BIC porque es el que presenta la mejor calidad en el conjunto de

modelos evaluados.
Criterio de la informacién de Akaike (AIC)

El criterio de la informacién de Akaike, fue iniciado en series temporales por
el estadistico japonés Akaike, quien fuera pionero en los métodos de seleccién de
modelos. La idea principal de este criterio es penalizar un exceso de pardmetros
ajustados. El AIC es un estimador muestral de E[lnf(X]0)], esperanza de la log-

verosimilitud, y la cual viene dada por la expresién general:

AIC(k) = —2InL]0(k)] + 2k (2.27)

Donde L[0(k)] es la funcién de verosimilitud de las observaciones, 6(k) se asocia
a la estimacion maximo verosimil de parametros 6 y k es el nimero de parametros

independientes estimados dentro del modelo.
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Criterio de la informacién Bayesiano (BIC)

En el ano 1978 el matematico Schwarz sugiere que el AIC' puede ser no asintoti-
camente justificable, por lo tanto presenta un criterio de informacién alternativo a
partir de un enfoque bayesiano, més conocido como BIC. Este criterio penaliza el
nimero de pardmetros con In (logaritmo neperiano), por lo tanto BIC se describe

CO1mo:

BIC(k) = —2inL[0(k)] + In(n)k (2.28)

Donde L[0(k)] es la funcién de verosimilitud de las observaciones, 6(k) se asocia
a la estimacion maximo verosimil de pardmetros 6 y k es el nimero de parametros

independientes estimados dentro del modelo, mientras que n es el tamano muestral.

2.4.3. Diagnostico del modelo.

Una vez estimado el modelo de series de tiempo, se deben comprobar ciertos
supuestos sobre los residuos del modelo, y afirmar que estos se cumplan con integri-
dad.

Lo primero que se debe comprobar es que los residuos deben tener media cero,

varianza constante e independencia de estos.

s Media cero:

Para comprobar que la media de los residuos es cero, se realiza la prueba

t-student. A través de la cual se plantean las siguientes hipdtesis de interés:

Hy: E(g) =0

Hy: E(g) #0

» Varianza constante:

Para determinar la homocedasticidad de la varianza, es posible a través del
comportamiento del ACF de los residuos al cuadrado. Mediante ello se de-
be apreciar que no existan autocorrelaciones significativas, y si esto se aprecia
entonces se presenta que la varianza es constante u homocedastica. Si se obser-
van autocorrelaciones significativas entonces se tiene la presencia de varianza
heterocedastica, con lo cual se debe ajustar un modelo heterocedastico, ya que

se tiene presencia de volatilidad de los datos.
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= Independencia:

Para corroborar la independencia de los residuos es posible aplicar el test de
Ljung-Box, la cual es una prueba estadistica que mide que las autocorrelaciones
de una serie de tiempo sean distintas de cero. El estadistico de Ljung-Box, se

define como:

Q) =nn+2 Y

n_ i
i=1 J

Donde n es el tamano de la muestra, 7; es la autocorrelaciéon de la muestra
en el retraso i, h es el numero de retardos, mencionar que este estadistico se
distribuye asintéticamente con x? con m grados de libertad. A esto se asocian

las siguientes hipotesis de interés:

Hy :e; ~ 7b(0,02)

Hi : g, no son ruido blanco

Otra manera de observar la independencia de los residuos es calcular el ACF
y PACF sobre estos, y observar que si estos no presentan autocorrelaciones

significativas entonces se cumple la independencia entre las observaciones.

Lo segundo que se debe comprobar es que los residuos sigan una distribucion
normal. Para comprobar la normalidad existen diversos test, en esta ocasién se

presentan dos test, los cuales tienen por nombre Shapiro-Wilk y Jarque-Bera.
= Shapiro-Wilk:

Este es un test que contrasta la normalidad de un conjunto de datos, tiene
como condicién que el tamano de muestra (n) sea menor o igual a 50. Se

plantean las siguientes hipotesis de interés:

Hy: X ~ normal

H, :e.o.c
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Si el valor p es mayor al nivel de significacion se concluye que los residuos

presentan una distribuciéon normal.
» Jarque-Bera:

Este test de normalidad contrasta que los residuos poseen la misma asimetria
y curtosis de una distribucién normal, es decir que tengan valores 0 y 3 res-

pectivamente. Se plantean las siguientes hipotesis de interés:

Hy: X ~ normal

H, :e.o.c.

Si el valor p es mayor al nivel de significacion se concluye que los residuos

presentan una distribuciéon normal.

2.4.4. Prondstico

El principal y fundamental objetivo de comenzar un analisis de series de tiempo
es lograr desembrollar el comportamiento de la informacion con la finalidad de ob-
tener predicciones hacia un futuro cercano. En todo pronostico de datos existe un

error de prondstico, el cual se define como:

&t = Xn_|_T - Xn+T (229)

Esto representa las diferencias entre los datos originales y lo valores pronosti-
cados. Para la representacién de errores de prondsticos existen diversas formas las

cuales se presentan a continuacion:

» Cuadrado del error medio (MSE)
LM
MSE = —> " ¢; (2.30)
T

Mide el promedio de los errores al cuadrado.

» Raiz del error cuadrético medio (RMSE)

(2.31)
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Mide la raiz del promedio de los errores al cuadrado.

) 100

Mide la magnitud de error en términos porcentuales.

» Error medio porcentual absoluto (MAPE)

m

MAPE = (i
m

er

T—1 Xn+T

» Error medio (ME)

M
1 ~
ME = — T§:1: (Knsr = Xoor)

Mide la desviacién promedio entre las observaciones y la prediccion.

» Error medio absoluto (MAE)

1 M
MAFE = —

Mide el promedio absoluto de los errores.

35

(2.32)

(2.33)

(2.34)

M representa la totalidad de los valores que se utilizan para calcular el error.

Es decir que de la totalidad de los datos solo se toman en cuenta una proporcion de

ellos, esto se produce ya que se realiza una comparaciéon de los datos originales con

los datos pronosticados.



Capitulo 3

Proceso Vector autorregresivo

media movil

Hasta ahora se han visto procesos de series de tiempo univariados, pero también
es posible observar los datos de una manera multivariante, que consiste en dar una
mirada a las observaciones de varias variables y no tan solo de una por si sola y se
concentra en la relacion de una variable dependiente con un conjunto de variables
independientes. Por ejemplo en el area de economia es comtn el uso de modelos vec-
toriales de series de tiempo, el simple hecho del precio de un producto se puede ver
influenciado por la demanda, precios, inflacién, entre otros factores determinantes a

la hora de fijar el activo.

En este capitulo se aprecia que la metodologia a utilizar es una generalizacion de
los procesos univariantes en series de tiempo y que se pueden utilizar herramientas

similares para identificar el modelo, estimarlo y realizar diagnésticos.

3.1. Procesos vectoriales estacionarios

Se tiene un vector de k series temporales X; = (1, ..., Tx¢)’, en la cual se define
su esperanza como el vector de esperanzas de cada una de las series del proceso. Se
define que un proceso vectorial es estacionario si se cumplen las siguientes condicio-

nes:

» F(X;) = p, donde el vector de medias es constante.

« T(m) = E[(Xim — w)(X; = 1] = El(X; — 1) (X — 1)'] = 735(m), donde

sus matrices de autocovarianzas dependen del retardo.

36
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3.2. Proceso VARMA

Una manera general de describir el modelo vectorial autorregresivo media movil

€S:

»(B)X, =0(B)Z, (3.1)
Donde,
» Z; ~1b(0,%).
w p(x) =1 — ¢ X — ... — ¢, XP, siendo la parte autorregresiva.
» O(x):=1—-60,X —..—0,X9 siendo la parte media movil.

I es la matriz identidad m x m.

B es el operador retardo.

Otra manera de encontrar descrito un proceso VARMA en la literatura es como

se plantea a continuacion:
VARMA(]), q) = Xt = Clet—l + ...+ gprt_p + 9151&—1 + ...+ gqgt—q + & (32)

Donde ¢y, ¢, ..., ¢p, 01,65, . .., 6, son pardmetros del modelo y &, ~ rb(0, ).

Un proceso VARMA es estacionario e invertible si y solo si se cumple las si-

guientes condiciones:

DET¢(x) # 0;Vx tal que |x| <1 (3.3)

DETO(x) # 0;Vx tal que |z| <1 (3.4)

Existen casos particulares en los cuales un proceso VARM A se anulan los com-
ponentes autorregresivos o componentes medias moviles, es decir, cuando ¢ = 0 se
dice que la serie temporal X, sigue un proceso autorregresivo de orden p, VAR(p),
y si se da el caso de que p = 0, se dice que la serie temporal X; sigue un proceso

medias méviles de orden ¢, VM A(q).
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3.2.1. Autocorrelaciones y autocovarianzas de un proceso
VARMA (p, q)

Autocovarianzas

Las autocovarianzas en un proceso vectorial autorregresivo media moévil se cal-

culan de la siguiente manera:

To(h) = ATy(h —1)h =1,2,3, ... (3.5)

[,(0) = vec(T,(0) = (I — A® A) 'vec(S,) (3.6)

Donde X, es la matriz de covarianzas del residuo que sigue un proceso ruido

blanco.

Lo que es necesario tener en consideracion al momento de calcular las autoco-

varianzas:

= Composicién de la matriz A

All A12
A21 A22

Las dimensiones de la matriz son: [K(p+ ¢) x K(p + q)]

Donde,
Ay - Ay A,
Iy 0 0
AL = ,
0 Iy, 0

M, M, M,
) 0 0 0
A12 = .
0 0 0

Las dimensiones de la matriz son: (Kp x Kq)
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* Agl =0
Las dimensiones de la matriz son: (K¢ x Kp)

0
I
* Ay = *
0 --- I 0

Las dimensiones de la matriz son: (K¢ x Kq)

= Composicién del producto Kronecker:
3 4 —1 5 —1

B =
20 0 ] [3 3 ]

15 =3 20 -4 -5 1
9 9 12 12 -3 -3
0 -2 0 0 0 O
6 6 0 0 0 O

A:

A®B =

= Composicién del operador vec:

aqq
(03P
o

vec(A') = 2
(6D))

31

Q32
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Autocorrelaciones

Para calcular las autocorrelaciones en un proceso vectorial autorregresivo media

movil se tiene la siguiente formula:

R,(h) = D'T',(h)D! (3.7)

Donde D es una matriz diagonal con las raices cuadradas de los elementos de la

diagonal de I';(0), denotando la covarianza entre X;; y X;,_, por v;;(m).

Tal que:

1 .. 0
711(0)

D! = : : (3.8)

0 .. 1
v 7k (0)

En un proceso vectorial de series de tiempo las matrices de autocorrelacién se

definen de la siguiente manera:
R(m) = pij(m) (3.9)
Donde los términos de esta matriz estan dados por:

_gm) (3.10)

Polm) = e 0
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3.2.2. Implicaciones del modelo VARMA

En la literatura revisada se hace mencién a que los procesos VARMA presentan
flexibilidad entre variables. En dichos modelos generalmente se abarcan modelos eco-
nométricos y estadisticos de uso comun. En esta seccion se discutiran las relaciones

implicitas entre los componentes del modelo VARMA (p,q).
Causalidad de Granger

”La representaciéon MA de un modelo VARMA sigue siendo una manera facil de
inferir las relaciones dinamicas entre variables. Sin pérdida de generalidad, se asume
que E(z) =0,y se considera el caso simple de particionamiento z; = (x}, y,). Donde
k1 + ko = k. Para ello se particiona ¢ — pesos, de la matriz de polinomios AR y MA,

y la innovacién e; = (uj, v;). La representacion de MA se escribe como:
Yaa(B) Yy (B)

Tt .
[yt] Uya(B)  tyy(B)
Similar al caso VAR, si 1, (B) = 0, pero ¢,,(B) # 0, entonces existe una re-

lacién unidireccional de x; a y;. En este caso particular, x; no depende de ninguna

“t] (3.11)

(%

informacion pasada de 1, pero y; depende de algunos valores rezagados de x;. En
consecuencia, r; causa ¥, en el sentido de causalidad de Granger, y el modelo VAR-

MA implica la existencia de un modelo de funcién de transferencia lineal.

La condicién que ., (B) = 0 pero ¢, (B) # 0 puede ser expresada en términos

de la matriz polinomial de AR y MA de un modelo VARMA (p,q). La representacién
Goz(B)  Guy(B)

VARMA es:
xt] _
Gy (B)  Gyy(B)] |yt

Usando la definicién de ¢ (B), se tiene:

00(B)  Ory(B)
0ye(B)  Oyy(B)

“t] (3.12)

(%

-1

Gya(B)  dyy(B)

Yaa(B) Yy (B)
Yye(B) yy(B)

Oui(B)  Ory(B)
0

Oya(B) 1

Usando propiedades de la matriz particionada, se tiene:

D(B) —D(B)duy(B)dy,, (B)
— &y (B)bys(B)D(B) ¢, (B)Ik, + ¢ys(B)D(B)¢uy(B)d,, (B)]

Donde D(B) = [¢ez(B) = day(B)¢,, (B)dy:(B)] ™", en consecuencia, la condicién

[(B)]7! = [
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que 9, (B) = 0 es equivalente a

D(B)[0ay(B) = ¢y(B) &y, (B)0y,(B)] = 0

o equivalentemente,

sz(B) - ¢xy(B)¢;z}(B)9yy(B) =0 (3-14)

Usando las mismas tecnicas pero expresando de manera diferente [¢p(B)]™!, se

obtiene que la condicién 1, (B) # 0 es equivalente a

Oya(B) — $ya( B) b7z (B)02s(B) # 0 (3.15)

Para la ecuacién (3.14), la condicién ¢,,(B) = 6,,(B) = 0 que resulta en tener
matrices triangulares inferiores simultaneas en los polinomios de la matriz AR y MA
de z;, es solo una condicién suficiente para la existencia de causalidad de Granger
para x; a y;.

Si la ecuacién (3.14) contiene a la ecuacién (3.15), cambia la desigualdad a la
igualdad, entonces z; y y; estan desacoplados en el sentido de que no estan correla-

cionados dinamicamente.

3.2.3. Estimacion de parametros

En esta secciéon se estimaran los parametros del modelo. Para este caso se pre-
senta uno de los métodos mas comunes asociado a la estimacion de parametros, la

llamada funcién condicional de méaxima verosimilitud.
Estimador de maxima verosimilitud condicional

”Para un modelo VARMA (p,q) estacionario e invertible, la funcion condicional
de verosimilitud de los datos puede ser evaluada recursivamente asumiendo que
g =0parat <0y X, =72 parat < 0, donde z es la media de la muestra de X;.
Mas simple, se asume que F(X;) = 0. Entonces todos los valores de la pre-muestra
son 0, que es, e, =0 = X, parat < 0.

Se tiene [X¢|t = 1,..., T, se definen dos variables aleatorias de dimensién kT: X; =
(@), ...,x) vy A= (€],...,e}). Bajo las condiciones que ¢, = 0 = X; para t < 0, se

tiene:

$X = 0A (3.16)
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Cuando kT X kT las matrices ¢ y 6 son:

(I, 0 0p oo O (L, 0p Op - O
-1 I O0p --- O —0 Iy O --- O
¢p=|—¢2 =1 Iy -+ Op| o= =0 =01 I - 0O

Cuando 0 denota la matriz 0 de kXk. De manera mas precisa, ambas ¢ y 0
son matrices de bloques triangulares bajo los bloques diagonales de . Para ¢ los
primeros bloques fuera de la diagonal son —¢; y los segundos bloques fuera de la
diagonal son —¢5 y asi continua. Todos los j-enésimos bloques fuera de la diagonal
son 0 para j < ¢q. La matriz 6 es definida de manera similar con ¢; reemplazando por
0; y p sustituido por q. La ecuacion ¢.X = 6A no es nada mas que el resultado de
una expresion recursiva del modelo ¢(B)X; = 0(B)Z; bajo las condiciones previas
de la muestra. Si se define T'zT" matriz de retardo L = [L;;], donde L;; 1 = 1 para
i=2,..,T y 0 en otro caso, entonces se tiene que ¢ = (I @ I;) = >0 (L' ®@ ¢;) ¥
0= (Ir®L)— > ®0).

Se mantiene W = ¢X. Se tiene W = 0A o su equivalente A = §71W, se tiene
en cuenta que 0! existe por |§| = 1. En consecuencia, la transformaciéon de A
a W tiene una unidad jacobiana. Bajo la suposicion de normalidad, se tiene que
A~ N(0,Ir ® ¥.). Por lo tanto la funcién condicional de log-verosimilitud de los

datos es:

T

1B, X X) = —5109(|Ze\) - 52(%25 =)
t=1
T 1 ! —1
= —glog(|Ze]) = A (Ir ® B.7)A (3.17)

Donde 8 = vec[¢y, ..., ¢p, b1, ..., 0,] denotan los pardmetros del vector AR y MA,

y el termino involucrado 27 es omitido.” [Tsay,2004]

3.2.4. Comparacion de modelos

Una vez que se han identificado los parametros del modelo de series de tiempo
multivariante, se procede a seleccionar el modelo que mejor se ajuste a la informa-
cién. Para realizar la comparacién de modelos existen criterios de informacién, al
igual que en proceso univariado, estos criterios son de Akaike (AIC) y Bayesiano

(BIC), y se seleccionara el modelo que presente un menor valor de AIC y BIC.
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Criterio de informacién de Akaike (AIC)
Como se mencioné en el capitulo dos la idea de este criterio es penalizar un exceso
de parametros ajustados, el estimador muestral AIC para el caso multivariante viene

dado por:

2(pm* + 1)nm

AIC = -2 by
C InL(¢1, ..., Op, )+nm—pm2—2

(3.18)

Donde L(¢1, ..., ¢p, 2) es la funcién de verosimilitud del modelo, n es el tamano
de la muestra ,m es el numero de parametros y p es el nimero de variables.

Criterio de informacién Bayesiano (BIC)

Este criterio penaliza el niimero de parametros con In (logaritmo neperiano), y

el criterio de informacion bayesiano se describe como:

(pm? + 1)nm

BIC = —2InL(¢r, ..., dp, 2) + In(n) (3.19)

nm — pm?2 — 2
Donde L(¢1, ..., ¢p, 2) es la funcion de verosimilitud del modelo, n es el tamano

de la muestra ,m es el numero de parametros y p es el nimero de variables.

3.2.5. Diagnostico

Despues de estimar el modelo de series de tiempo multivariado, se comprueban
los supuestos sobre los residuos y afirmar que se cumplan con integridad.

Para el diagnostico del modelo multivariado se debe cumplir que los residuos
de cada variables en estudio acaten los siguientes puntos (que son detallados en la

seccién 2.4.3):

s Media cero
s Varianza constante

= Independencia

Otro supuesto que se debe cumplir es que los residuos presenten normalidad, es
necesario mencionar que este supuesto no es tan fuerte y que si no se cumple, se puede

continuar con el proceso de encontrar el modelo que mejor ajuste la informacion.

3.2.6. Prondstico

Como se mencioné en el capitulo dos el objetivo de analizar series de tiempo

es lograr predecir el comportamiento futuro de la informaciéon. En la prediccién de
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datos existe un error de prondstico, el cual se define como:

& = Xn+T - Xn+T

(3.20)

Esto representa las diferencias entre los datos originales y lo valores pronosti-

cados. Para la representacién de errores de prondsticos existen diversas formas las

cuales se presentan a continuacién:

Cuadrado del error medio (MSE)
T

T

Mide el promedio de los errores al cuadrado.

Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

Mide la raiz del promedio de los errores al cuadrado.

) 100

Mide la magnitud de error en términos porcentuales.

Error medio porcentual absoluto (MAPE)

m

MAPE = (i
m

er

T—1 Xn+T

Error medio (ME)

M
1 ~
ME = — T§:1j (Xnsr = Xoer)

Mide la desviacién promedio entre las observaciones y la prediccion.

Error medio absoluto (MAE)

M

1
MAE = — > er|

T=1

Mide el promedio absoluto de los errores.

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)

(3.25)

M representa la totalidad de los valores que se utilizan para calcular el error.
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3.3. Proceso vectorial autorregresivo

En el capitulo dos se ha abordado series de tiempo univariantes, una extension
de las series univariantes son las series de tiempo vectorial o multivariante, es por
esto que a continuacion se da a conocer el modelo vectorial autorregresivo VAR, la
cual aborda de una manera multivariante los procesos autorregresivos. Un proceso
vectorial autorregresivo contiene observaciones en las cuales su principal objetivo es

predecir a través de observaciones previas.

Un proceso Vectorial Autorregresivo de orden p, es representado por VARM A(p, 0)

o simplemente VAR(p). Con lo cual el modelo planteado es:

Xi—p=01(Xeo1 — 1) + oo+ Op(Xop — 1) + & (3.26)
Donde,

X es el vector de k series temporales.

1t es el vector de medias.

¢, es el componente autorregresivo del proceso.

Er ~ rb((), E)

Por otra parte se puede escribir el proceso VAR (p) en funcién de los operadores

de retardo, por lo tanto se tiene que:

Xt — U= (¢1B — ¢QBQ — ... — ¢po> + &
« Donde ¢(B) = Iy — ¢ B — ¢oB% — ... — ¢, B”

Un proceso VAR(p) es estable si se cumple que las raices de la ecuacién |p(B)| =

0 estan fuera del circulo unitario, es decir:

DET(I, — 1B — ¢3B> — ... — ¢, B") # 0;V|z| < 1 (3.28)
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Autocorrelaciones de un proceso VAR(p)

Para calcular las autocorrelaciones en un proceso vectorial autorregresivo media

movil se tiene la siguiente formula:

R.(h) = D'T',(h)D! (3.29)

Donde D es una matriz diagonal con las raices cuadradas de los elementos de la

diagonal de I",(0)

3.4. Proceso vectorial media movil

Al igual que un proceso VAR(p) es una extensién multivariada de un proceso
autorregresivo, existe una extension multivariante de un proceso media movil, con lo
cual un proceso vectorial medias médviles de orden ¢, es representado por un proceso
VARM A(0, q) o simplemente VM A(g). El modelo planteado es:

VMA(q) = Xy = 01601 + boer o+ ... + 0,60 + & (3.30)
Donde,
= X, es el vector de k series temporales.
» §, es el componente autorregresivo del proceso.
g ~1rb(0,Y)

Otra manera de expresar un proceso VMA (q) es a través del operador retardo,
quedando como Be; = ;1. Se define el polinomio de media mévil de forma gene-
ralizada 6(B) = (1 — 6, B — ;B> — ... — §,B9), por lo tanto se puede reescribir el

proceso vector media mévil como:

VMA(q) = Xy = (1—-6,B —0,B%> — ... — 0,B%) = 0(B)z, (3.31)

Las matrices de autocovarianzas en un proceso media mévil vectorial se calculan

COImMo.

I'(m) = E[(X; — ) (Xesm — )] (3.32)

Con lo que se obtiene lo siguiente:

D(m) = =30, + 050, 1 + ... + 0,050, m < g (3.33)

m
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L(m)=0,m>gq (3.34)

A través de esto se llega a la conclusién que un proceso vectorial de medias

moviles tendrd ¢ matrices de autocovarianzas distintas de cero.



Capitulo 4

Analisis de serie de tiempo del

cobre y dodlar

4.1. Introducciéon

El cobre y délar son dos pilares fundamentales de la economia, tanto a nivel mun-
dial como local, es por ello que en este capitulo se llevara a cabo un andlisis sobre las
series temporales del cobre y ddlar, ya sea de manera univariada como multivariada,

fundamentando el andlisis y complementando con lo visto en los capitulos anteriores.

Desde un punto de vista general se busca estudiar los rendimientos del anélisis
y prediccién sobre los precios en ambas variables de interés, todo ello en la economia
chilena. Entonces la idea principal esta centrada en hallar un modelo en series de
tiempo para el cobre y délar de manera univariada y otro modelo utilizando las
dos variables, esto se realiza a través de un modelo en series de tiempo multivaria-
do o vectorial, siendo la variable dependiente el valor que adquiere el cobre, y por
otra parte la variable independiente que es el precio del ddlar. En ambos andlisis
se abordan bajo la metodologia de Box-Jenkins, uno de los principales objetivos
de este enfoque es modelar una serie temporal que depende en una parte de sus
observaciones pasadas y otra parte que es impredecible. Todo el analisis estadistico
se realizo mediante el Software R-project, el cual es un programa gratuito y de libre

distribucién que es posible descargar desde su pagina http://r-project.org.

49
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4.2. Analisis de serie de tiempo univariada del co-
bre

4.2.1. Datos del cobre

La recopilacién de informacién para la serie de tiempo del cobre se realizo me-
diante los datos que proporciona la bolsa de metales de Londres (LME) a través de
su pagina web (http://lme.com). La importancia en el mundo de esta bolsa de mer-
cados en que se transan metales, que es la mas grande e importante a nivel global
y en donde se realizan importantes transacciones de metales, como el cobre, oro y
plata.

Para el analisis del metal que tiene mayor transaccién en el mercado Chile se
utilizan 3.648 datos, que corresponden al periodo comprendido entre el 1 de Enero
del 2006 y el 31 de Diciembre del 2014. En la siguiente tabla es posible apreciar como
se distribuyen los datos a través de los anos, es decir, la cantidad de observaciones

y datos faltantes:

Ano 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | Total
Cantidad de datos | 365 365 366 365 365 365 366 365 365 3.287
Datos faltantes 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Porcentaje (%) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Tabla 4.1: Cantidad de datos por ano.

Es posible apreciar y resalta que no se observan datos faltantes, es cierto que la
bolsa de metales no realiza transacciones en dias Sdbado, Domingo y festivos, pero
es necesario mencionar que para los casos en que la bolsa de metales Londres tenga
cerrado dichos dias el valor que adquiere al mundo el cobre se mantiene del dia habil
anterior. Por ejemplo el precio que perdura el metal para dias Sabado y Domingo

es el que se fija el dia Viernes en caso de no ser festivo.
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4.2.2. Analisis descriptivo de los datos

Al tener la totalidad de los datos y sin observaciones que falten es posible co-
menzar un completo andlisis en el precio del cobre, los datos se almacenan en un
archivo Excel en formato CSV y los formatos de fecha estan expresadas como dd-
mm-aaaa, ademas de apreciar la fecha se muestra el valor del cobre en ese periodo;
el calculo del valor que tiene el metal para cada fecha es obtenido a través del precio
que presenta el dolar en dicho instante, de manera mas clara por ejemplo el primer
valor del precio cobre (CLP) se obtiene a través de la multiplicacién del precio cobre
(USD/Ib) y dolar (CLP) - recordar que CLP es la abreviacién de la moneda local
en Chile y USD/Ib es el valor por libra del metal expresado en dolares-.

El cuadro que se presenta a continuacién es posible apreciar una vista de la visuali-

zacion que tienen los datos y como estan ordenados en el archivo Excel:

Ne Fecha | Precio cobre (USD/Ib) | Precio délar (CLP) | Precio cobre (CLP/lb
1 01-01-2006 2,07 514,21 1064,41
2 02-01-2006 2,07 512,50 1060,88
3 03-01-2006 2,05 513,18 1052,02
4 04-01-2006 2,12 515,45 1098,24
) 05-01-2006 2,11 516,40 1087,24

3283 | 27-12-2014 2.88 609.17 1754.41

3284 | 28-12-2014 2.88 609.17 1754.41

3285 | 29-12-2014 2.87 608.15 1745.39

3286 | 30-12-2014 2.87 607.38 1743.18

3287 | 31-12-2014 2.88 607.38 1749.25

Tabla 4.2: Vista de los datos.

Una vez definidos los datos cuales se realiza el analisis de series de tiempo para
el cobre se procede a realizar un cuadro descriptivo de la variable de interés, tabla

que se presenta a continuacion:

Variable | Min. @1 Mediana | Media Q3 Maiax. | Curtosis | Asimetria | Varianza
Cobre | 782,00 | 1587,74 | 1717,21 | 1666,04 | 181724 | 2200,46 | 4,66 121 106140,14

Tabla 4.3: Estadisticos descriptivos precio del cobre

En el cuadro anterior es posible apreciar que es precio mas bajo en las obser-
vaciones utilizadas tiene un valor de 782 pesos por libra de cobre, y alcanzando un
maximo de 2200,46 pesos por libra de cobre, asi mismo se puede apreciar que en las
3648 observaciones se tiene un precio medio de 1666,04 pesos por libra de cobre. Por
otra parte se tiene la asimetria que es -1,21, este valor quiere decir que los valores
se tienden a reunir en la parte derecha del valor de la media, para una mayor refe-
rencia acerca de la asimetria se presenta la Figura 4.1 en donde su curva es negativa

si el valor de asimetria es menor a 0; simétrica si es igual a 0 y positiva si mayor
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a 0. La curtosis es de 4,66 con lo cual se dice que la distribucién de los datos es
Leptocurtica, a través de ello se puede identificar que gran parte de los valores se
encuentran alrededor de la media. En la Figura 4.2 se observan los tipos de curtosis
existentes, en donde una alta concentracién de valor en torno a un valor central se
denomina Leptocirtica (coeficiente de curtosis mayor a 0); una concentracién nor-
mal de los datos se llama Mesoctrtica (coeficiente de curtosis igual a 0) y una baja
concentracién de los datos en torno a un valor central (media) se llama Platictrtica

(coeficiente de curtosis menor a 0)

Curva de asimetria Curva simétrica  Curva de asimetria
Negativa Positiva
Eje de simetria Eje de simetria Eje de simetria

Figura 4.1: Representaciones de curvas de asimetria

:

Leptocurtica Mesoculrtica Platicurtica

Figura 4.2: Representacion de curvas de curtosis

En la Figura 4.3 se observa el histograma de frecuencias de los precios del cobre,
a través de esta figura se confirma el valor obtenido en el coeficiente de asimetria,
con lo cual es posible observar una curva de asimetria negativa, con ello se concluye

que gran cantidad de datos tienen valores altos.
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Distribucién del precio del cobre
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Figura 4.3: Histograma de frecuencia de los valores del cobre

4.2.3. Analisis de serie temporal del cobre

Esta parte del capitulo busca encontrar el mejor modelo que se ajuste a las ob-
servaciones del precio del cobre, para después pronosticar los precios del metal rojo,
por consiguiente para realizar todo este analisis se aplicara la teoria del capitulo 2

y el paso a paso que conlleva encontrar el modelo mas parsimonioso.

Una etapa fundamental antes de comenzar el analisis de series temporales es
graficar los datos, para obtener la serie y observar el comportamiento que presenta

a través del tiempo, en la Figura 4.4 se aprecia el comportamiento de los datos.

Precio (CLP/L)
1600

800

I I I I I
2006 2008 2010 2012 2014

Tiempo(afios)
Figura 4.4: Precios del cobre durante los afios 2006-2014 en Chile

En la figura anterior se observa que los menores precios alcanzados por el metal
fueron en el ano 2006 y 2009, para el ano 2009 se observa una baja bastante im-
portante, esto se debe a diversos factores presentes en la economia mundial (bajas

inversiones de China, crisis inmobiliaria de Estados Unidos). Los valores mas altos
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se observan para el ano 2011. A través de la Figura 4.4 se aprecia la presencia de
tendencia, ademas se observa que la serie no es estacionaria ni en media ni varianza

En la Figura 4.5 se presenta un gréfico de cuantiles de las observaciones en
comparacion con los cuantiles tedricos de la distribucion normal, dejando en evi-
dencia que los datos no presentan normalidad. Para confirmar esto se aplica el test
de Jarque-Bera, el resultado es un p-valor muy pequeno, con lo cual se rechaza la

hipétesis nula (normalidad)
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Figura 4.5: Grafico Q-Q normal de los datos del cobre

Un paso importante en el andlisis de series de tiempo es determinar la estacio-

nariedad de los datos, para ello se aplican tres pruebas:
s Test Dickey-Fuller aumentado (ADF)
» Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt—Shin (KPSS)

» Test Phillips-Perron (PP)

Es importante que al aplicar estas pruebas se compruebe que los datos son

estacionarios,
Prueba | p-valor H,
ADF 0,13 Serie de tiempo no estacionaria
KPSS 0,01 Serie de tiempo estacionaria
PP 0,20 Serie de tiempo no estacionaria

Tabla 4.4: Resultados de las pruebas de raiz unitarias del precio cobre

En la Tabla 4.4 se aprecia que dos de las tres pruebas dicen que la serie no
es estacionaria, por lo tanto se debe considerar aplicar alguna transformacion, di-
ferenciacion o simplemente ambas, debido a que la estacionariedad de los datos se

pone en duda. Entonces antes de comenzar con la construccién del modelo se realiza
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una transformacién logaritmica y posteriormente se realizé una diferenciacién de los
datos , con la diferenciacién se logra eliminar la tendencia de los datos, mientras
que con una transformacién logaritmica la dispersién de los datos sea menor y los

datos se aproximen a una distribuciéon normal.

Con la aplicacion de estas transformaciones los datos presentan una menor dis-
persién y se elimina la tendencia. Con esto se puede continuar para lograr construir
un modelo de prediccion parsimonioso para los del logaritmo del precio del cobre.
Es importante mencionar que para la construccién del modelo, se trabajara con una
menor cantidad de datos, todo esto con el fin de facilitar el trabajo del software
R-project y disminuir tiempos. Se utiliza el 90 % de los datos que corresponden a

2959 registros.
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4.2.4. Construccion del modelo

Para efectos de tiempos y mejor uso del software R-project se decide trabajar
con el 90 % de los datos, los cuales corresponden a 2959 observaciones (los cuales se
llamaran datos de entrenamiento). Recordar a los datos originales se aplicaron una
transformacion logaritmica y una diferenciacién, por lo tanto los datos cumplen la

condicién de estacionariedad como se muestra a continuacion

Prueba | p-valor H,
ADF 0,01 Serie de tiempo no estacionaria
KPSS 0,1 Serie de tiempo estacionaria
PP 0,01 Serie de tiempo no estacionaria

Tabla 4.5: Resultados de las pruebas de raiz unitarias de la diferenciacién lo-
garitmica del precio cobre

Es importante observar como quedan los datos una vez que se logra obtener
que la serie de tiempo sea estacionaria, por lo tanto en la Figura 4.6 se aprecia
el comportamiento de los datos a través del tiempo en el cual se ha eliminado la

tendencia y dispersion de los datos.
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Figura 4.6: Grafica de dispersién de la primera diferenciacién regular del loga-
ritmo del cobre

Cuando se busca identificar un modelo de serie temporal es fundamental deter-
minar los componentes autorregresivo y media movil que se encuentran presentes

en la serie, para identificar los componentes autorregresivos es necesario analizar la
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funcién de autocorrelacién parcial de la serie de tiempo por lo tanto se debe identifi-
car aquellos rezagos significativos, esos que estan por fuera de la banda de confianza
en el correlograma. Por otra parte el componente media mévil de la serie de tiempo
se identifica mediante la funcién de autocorrelacién simple también se debe observar

los rezagos significativos.
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Figura 4.7: Funcion de autocorrelacién simple del logaritmo con diferenciacion
regular del cobre
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Figura 4.8: Funcién de autocorrelacion parcial del logaritmo con diferenciacién
regular del cobre

En las figuras anteriores es posible observar las funciones de autocorrelacion
simple y parcial. ”En la teoria y la metodologia Box-Jenkins es que a través de estos
graficos se debiese identificar los componentes autorregresivos y de media mévil
de la serie, pero en variadas ocasiones se dificulta. La idea principal en series de
tiempo es identificar un modelo parsimonioso, es decir un modelo que explique la
mayor cantidad de informacion con una cantidad reducida de parametros, es por
esto que el estadistico H. Akaike plantea una solucién utilizando los criterios de la
informacién (AIC). El criterio de la informacién (AIC) en conjunto al criterio de
la informacién Bayesiana (BIC), permiten identificar el mejor modelo de serie. Por

lo tanto para escoger el orden de los componentes del modelo se deben probar con
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distintos procesos de orden MA y AR, para luego escoger el modelo que presente el
menor valor en los criterios de la informacion. La diferencia entre el AIC y BIC es que
el criterio Bayesiano es mas restrictivo que el criterio Akaike , es decir el criterio BIC
penaliza con respecto a la cantidad de parametros en el modelo, cuando la muestra
es pequena este es riguroso, por otra parte el criterio AIC no es tan riguroso en
el caso de muestras grandes y otorga una penalizacién menor por la cantidad de
pardmetros del modelo” [Shumway & Stoffe, 2010].

4.2.5. Identificacion del modelo y estimacion de parametros

Una vez que se tiene una serie temporal la cual es estacionaria se procede a
realizar un ajuste de modelos ARIMA. Para llegar a que la serie de tiempo cum-
pla la condicién de estacionariedad se hizo necesario realizar una transformacién
logaritmica de los datos para lograr disminuir la dispersiéon de los datos, mediante
solo la transformacién logaritmica los datos aun siguen presentando no estaciona-
riedad por lo tanto se aplica una diferenciacion, a través de ello se busca eliminar la

tendencia.

Identificacion del modelo ARIMA

Anteriormente se realizaron diversos ajustes de la serie de tiempo, ante estos
ajustes las observaciones presentan ideales que son aplicables a datos que siguen un
proceso ARIMA.

En la Figura 4.7 y Figura 4.8 es posible apreciar los correlograma de la funcion
de autocorrelacion simple y parcial (ACF y PACF) respectivamente. Asi mismo en
la Figura 4.6 es posible apreciar el grafico de dispersion de la diferenciacién lo-
garitmica del precio del cobre en los anos interés para el estudio. Para lograr una
correcta identificacion del orden del modelo se realizan diversos ajustes a través del
software R-project, a través de ello se logran distintos ajustes de modelos ARIMA, y
para identificar el modelo mas parsimonioso se presentan con sus respectivos valores
obtenidos mediante los criterios de informacion, ya sea Akaike (AIC) o Bayesiano
(BIC), y el modelo que presente los menores valores puede ser el modelo que mejor

ajuste los datos y por lo tanto el mas adecuado.

En la Tabla 4.6 se aprecian los distintos ajustes de los diversos modelos ARI-
MA con sus respectivos valores del criterio de informacién Akaike (AIC) y criterio

de informacién Bayesiano (BIC). Como se mencioné anteriormente el modelo que
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presente los menores valores de AIC y BIC puede ser un posible modelo que ajuste
de mejor manera los datos. Para este caso, el modelo ARIMA (3,1,2) y el modelo
ARIMA (1,1,1) son los que contienen el menor valor de los criterios de informacién

Akaike y Bayesiano respectivamente.

Modelo AIC BIC
Arima(0,1,1) -15347,29 | -15335,33
Arima(1,1,1) | -15448,92 | -15430,98
Arima(1,1,2) -15446,98 | -15423,06

Arima(1,1,3) -15450,86 | -15420,96
Arima(1,1,4) | -15452,79 | -15416,91
Arima(2,1,0) | -15448,25 | -15430,31
Arima(2,1,1) | -15446,95 | -15423,04
Arima(2,1,2) -15447,10 | -15417,21
Arima(2,1,3) -15453,95 | -15418,07
Arima(2,1,4) -15448,55 | -15406,70
Arima(3,1,0) | -15450,17 | -15426,25
Arima(3,1,1) -15449,94 | -15420,05

Arima(3,1,2) | -15454,38 | -15418,50
Arima(3,1,3) | -15452,42 | -15410,57
Arima(3,1,4) -15450,17 | -15402,33
Arima(4,1,0) -15452,62 | -15422,72

Arima(4,1,1) -15453,96 | -15418,09

Arima(4,1,2) | -15452,42 | -15410,57

(4,1,3)
(4,1,4)

Arima(4,1,3 -15450,54 | -15402,71
Arima(4,1,4 -15451,16 | -15397.35

Tabla 4.6: Resultados del ajuste de los modelos ARIMA a los datos del logaritmo
del precio del cobre.



CAPITULO 4. ANALISIS DE SERIE DE TIEMPO DEL COBRE Y DOLAR 60

En la Tabla 4.7 y la Tabla 4.8 se dan a conocer los contrastes de significacion del
modelo ARIMA (3,1,2) y el modelo ARIMA(1,1,1) respectivamente. Para el caso del
modelo ARIMA(3,1,2) se aprecia que los seis pardmetros del modelo son significati-
vos, esto se debe a que tiene un p-valor mucho mayor que un nivel de significacién de
a = 0,5. Para el caso del modelo ARIMA(1,1,1) se tiene que uno de los pardmetros

es no significativo.

Pardmetro | Estimacién | Error estdndar | z value | Pr(> |z|)
arl 0,335781 0,127052 2,6429 | 0,0082206
ar2 -0,643892 0,124188 -0,1848 | 2,162e-07
ar3 20,132984 0,018722 71029 | 1,2210-12
mal -0,455145 0,127474 -3,5705 | 0,0003563
maz2 0,718931 0,124391 5,7796 | 7,488e-09

Tabla 4.7: Contraste de significaciéon de los pardmetros del modelo ARI-

MA(3,1,2)
Parametro | Estimacién | Error estdndar | z value | Pr(> |z|)
arl -0,33292 0,12864 -2,5880 | 0,009653
mal 0,21520 0,13301 1,6179 | 0,105684

Tabla 4.8: Contraste de significaciéon de los parametros del modelo ARI-
MA(1,1,1)

Lo que se presenta a continuacion es el ajuste de los modelos ARIMA(3,1,2)
y ARIMA(1,1,1), para lograr tener una mejor visualizacién de los datos el ajuste
se realizo solo a 100 datos para lograr tener una mejor visualizacion del ajuste del

modelo.
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Figura 4.9: Ajuste del modelo ARIMA(3,1,2) a los datos logaritmo del precio

del cobre.
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Figura 4.10: Ajuste del modelo ARIMA(1,1,1) a los datos logaritmo del precio
del cobre.

Para determinar si estos modelos son los adecuados para representar a los datos

se deben analizar los residuos, trabajo que se realiza en la siguiente seccion.
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4.2.6. Diagnoéstico del modelo

Después de seleccionar los posibles mejores modelos se continua con el paso en
el cual se debe realizar el método de diagnostico o validaciéon del modelo, esto con-
siste principalmente en analizar los residuos del modelo. Un modelo es el adecuado
cuando se cumple que los residuos se deben comportar como ruido blanco. (Recordar
que para que se comporten como ruido blanco la media es igual a cero, una varianza
constante y observaciones independientes). Para determinar si la media es cero y la
varianza constante se analizara el grafico de dispersion, por otro lado se observara
el correlograma de la funcién de autocorrelacion parcial y simple para la indepen-
dencia de los residuos y por ultimo mediante la prueba de Ljung-Box se verificard
que los residuos sean no autocorrelacionados. Entonces el modelo que cumpla con
dichos requisitos se seleccionarda como el modelo que represente a los datos de la
diferenciacion logaritmica del precio del cobre.

En la Figura 4.11 y Figura 4.11 se aprecian los graficos de dispersién de los
residuos de ambos modelos seleccionados y analizados. En ambos gréaficos de disper-
sion es posible apreciar una media y varianza constante, por lo tanto se cumple la

primera condicién.
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Figura 4.11: Grafico de dispersion de los residuos del modelo ARIMA (3,1,2)
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Figura 4.12: Grafico de dispersién de los residuos del modelo ARIMA(1,1,1)

En los graficos que se presentan a continuacion se aprecian las funciones de
autocorrelaciones simples de ambos modelos propuestos, es posible apreciar que no
se presentan gran cantidad de correlaciones significativas que estén por fuera de las
bandas de confianza, por lo tanto los residuos a primera vista son independientes
entre si, es asi como no existe autocorrelacion en los residuos o dependencia en el

tiempo en los residuos.
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Figura 4.13: ACF de los residuos de modelos ARIMA propuestos

La prueba de Ljung-Box asegura de manera estadistica la independencia de los
residuos, es por esto que se aplica la prueba a los modelos seleccionados. En la

Tabla 4.9 se aprecian los resultados, en donde no se rechaza la hipdtesis nula de
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Ljung-Box que dice que la distribucién de los datos son independientes. Entonces se

confirma que los residuos son independientes.

Modelo p-valor
ARIMA(3,1,2) | 0,9731
ARIMA(1,1,1) | 0,9664

Tabla 4.9: Resultado de test Ljung-Box aplicado a los modelos seleccionados

Entonces al cumplir con las condiciones y tener los modelos con el menor AIC
y BIC, desde ahora se trabajara con estos dos modelos, especificamente el modelo
ARIMA(3,1,2) y ARIMA(1,1,1), ya que cumplen con todos los requisitos de los

criterios de seleccidn.

4.2.7. Pronostico

En la seccion 2.4 se habld de prondstico y errores de prediccion, en esta parte del
capitulo se realiza el prondstico de los datos, mencionar que se realizan predicciones
sobre los modelos ARIMA seleccionados (ARIMA(1,1,1) y ARIMA(3,1,2)). Entonces
se procederd a realizar el pronostico del 10 % de los datos que y se determinard el
mejor mediante el andlisis de los errores de prondsticos.

En la Figura 4.14 se muestra la imagen donde se aprecia el pronostico para 327
datos pronosticados del modelo ARIMA(3,1,2) y solo se muestra de la observacién

2800 en adelante para apreciar de mejor manera los datos.
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Figura 4.14: Prondstico del modelo ARIMA(3,1,2)

En la figura que se muestra a continuacién se aprecia un contraste entre los

datos reales y los datos pronosticados para el precio del cobre.
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Figura 4.15: Serie de precios del délar en contraste con el prondstico estimado
por el modelo ARIMA(3,1,2)

En la Figura 4.16 se muestra la imagen donde se aprecia el pronostico para 327
datos pronosticados del modelo ARIMA(1,1,1) y solo se muestra de la observacién

2800 en adelante para apreciar de mejor manera los datos.
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Figura 4.16: Pronéstico del modelo ARIMA(1,1,1)

En la figura que se muestra a continuacién se aprecia un contraste entre los

datos reales y los datos pronosticados para el precio del cobre.
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Figura 4.17: Serie de precios del délar en contraste con el prondstico estimado
por el modelo ARIMA(1,1,1)

Para saber cual modelo predijo de manera mas precisa los datos se calculan
cuatro medidas de errores de pronésticos. En la Tabla 4.10, se muestra el resultado
del error medio (ME), error absoluto medio (MAE), raiz del error cuadratico medio
(RMSE) y el error medio porcentual absoluto (MAPE). El modelo con mayor preci-
sion al momento de pronosticar, es aquel que contiene los valores menores. Por ende
y como se aprecia el modelo ARIMA(1,1,1) es aquel que contiene los menores valores
de las medidas de error. Se concluye que el modelo ARIMA(1,1,1) es seleccionado

como adecuado para realizar prondsticos.

Error de pronéstico | ARIMA(1,1,1) | ARIMA(3,1,2)
ME 0,1655 0,1693
RMSE 13,8651 13,8406
MAE 9,5255 9,6104
MAPE 0,5389 0,5437

Tabla 4.10: Valores de los errores de pronostico de los modelo ARIMA para el

cobre.
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4.3. Analisis de serie de tiempo univariada del

ddolar

4.3.1. Datos del dolar

La recopilacién de informacién para la serie de tiempo del ddélar se realizo me-
diante los datos que proporciona el banco central de Chile a través de su pagina web
(http://beentral.cl). La importancia de esta entidad gubernamental es que vela por
la estabilidad de la moneda y que se cumpla un funcionamiento de manera normal
en cuanto a pagos internos y externos, también a través del banco se emiten billetes
y monedas, entre otros objetivos no menos importantes. Ademas el banco central es
el encargado de regular y estabilizar la tasa de cambio del ddlar.

Para el analisis de la moneda de mayor circulacion en el mundo se utilizan 3287
datos, que corresponden al periodo comprendido entre el 1 de Enero del 2006 y el 31
de Diciembre del 2014. En la siguiente tabla es posible apreciar como se distribuyen

los datos a través de los anos, es decir, la cantidad de observaciones y datos faltantes.

Ano 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | Total
Cantidad de datos | 365 365 366 365 365 365 366 365 365 3287
Datos faltantes 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Porcentaje (%) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Tabla 4.11: Cantidad de datos por afio.

Es posible apreciar y resalta que no se observan datos faltantes, es cierto que
el banco central no realiza transacciones en dias Sabado, Domingo y festivos, pero
es necesario mencionar que para los casos en que el banco central de Chile tenga

cerrado dichos dias el valor que adquiere la divisa se mantiene del dia habil anterior.

4.3.2. Analisis descriptivo de los datos

Al tener la totalidad de los datos y sin observaciones que falten es posible comen-
zar un completo analisis en el precio del cobre, los datos se almacenan en un archivo
Excel en formato CSV y los formatos de fecha estan expresadas como dd-mm-aaaa,

ademads de apreciar la fecha se muestra el valor del délar en ese periodo.
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N° Fecha | Precio délar (CLP)
1 01-01-2006 514,21
2 ] 02-01-2006 512,50
3 | 03-01-2006 513,18
4 04-01-2006 518,04
5 | 05-01-2006 515,45

3283 | 27-12-2014 609,17

3284 | 28-12-2014 609,17

3285 | 29-12-2014 608,15

3286 | 30-12-2014 607,38

3287 | 31-12-2014 607,38

Tabla 4.12: Vista de los datos.

Una vez definidos los datos cuales se realiza el andlisis de series de tiempo para
el délar se procede a realizar un cuadro descriptivo de la variable de interés, tabla

que se presenta a continuacion:

Variable | Min. 1 Mediana | Media Q3 Max. | Curtosis | Asimetria | Varianza
Cobre 431,20 | 485,20 517,42 520,01 | 540,62 | 676,75 3,99 0,89 1843,98

Tabla 4.13: Estadisticos descriptivos precio del délar

En la Tabla 4.13 es posible apreciar que durante el periodo estudiado el valor
mas bajo del precio de délar es 431,20 pesos y alcanzando un maximo de 676,75
pesos, donde el precio medio del dolar es 520,01 pesos para las 3287 observaciones.
Por otra parte se tiene que el valor del coeficiente de asimetria es 0,89, mediante
este valor se puede inferir que gran cantidad de los datos estdn almacenados a la
izquierda de la media. La curtosis es de 3,99 con este valor se dice que la distribu-
cion de los datos es Leptocirtica, esto quiere decir que una gran concentracion de

los datos giran en torno a un valor central.

En la Figura 4.18 es posible observar el histograma de frecuencias del precio del
dolar, a través de esta figura se confirma el valor obtenido mediante el coeficiente

de asimetria, ademas del valor obtenido mediante el calculo de la curtosis.
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Figura 4.18: Histograma de frecuencia de los valores del ddlar

4.3.3. Analisis de serie temporal del ddlar

En esta seccion del capitulo se aborda un analisis de series de tiempo para
encontrar el modelo que ajuste de mejor manera los datos y asi luego pronosticar
valores a través de observaciones pasadas.

Una parte fundamental del andlisis es observar como se reparten los datos a lo
largo del tiempo, es por ello que a continuacién se presenta la serie de tiempo del
precio del dodlar entre el periodo comprendido entre el 1 de Enero del 2006 y el 31
de Diciembre del 2014.
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Figura 4.19: Precios del délar durante los anos 2006-2014 en Chile
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En la figura anterior se aprecia que el punto mas bajo del precio de dolar fue
a principios del ano 2008 y que inmediatamente comenzé un alza para alcanzar el
punto mas alto en el ano 2009. Otro punto a destacar es que a partir de mediados

de 2013 el ddlar inicié un alza en su precio que se mantiene hasta finales del ano 2014.

En la Figura 4.20 se presenta el grafico Q-Q normal, el cual compara los cuantiles
de las observaciones con los cuantiles tedricos de la distribucién normal, dejando
en evidencia que los datos no presentan normalidad. A modo de confirmar la no
normalidad de los datos se realiza el test de Jarque-Bera, el resultado del p-valor
de dicho test es muy pequeno, por lo que se rechaza la hipdtesis nula (Los datos se

aproximan a una distribucién normal)
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Figura 4.20: Grafico Q-Q normal de los datos del délar

Un paso importante en el andlisis de series de tiempo es determinar la estacio-

nariedad de los datos, para ello se aplican tres pruebas:

s Test Dickey-Fuller aumentado (ADF)
» Test Kwiatkowski-Phillips—Schmidt—Shin (KPSS)

» Test Phillips-Perron (PP)

Es importante que al aplicar estas pruebas se compruebe que los datos son

estacionarios,
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Prueba | p-valor H,
ADF 0,71 Serie de tiempo no estacionaria
KPSS 0,01 Serie de tiempo estacionaria
PP 0,69 Serie de tiempo no estacionaria

Tabla 4.14: Resultados de las pruebas de raiz unitarias del precio délar

En la Tabla 4.14 se aprecia que los datos no cumplen con la condicién de esta-
cionariedad, entonces se aplica una transformacion logaritmica para luego realizar
una diferenciacién regular. Una vez aplicadas estas transformaciones de los datos
se vuelve a aplicar las pruebas de raices unitarias para comprobar que ahora los
datos cumplen con la condicién de estacionariedad. Condiciones que se cumplen y

se observan en la Tabla 4.15

Prueba | p-valor H,
ADF 0,01 Serie de tiempo no estacionaria
KPSS 0,1 Serie de tiempo estacionaria
PP 0,01 Serie de tiempo no estacionaria

Tabla 4.15: Resultados de las pruebas de raiz unitarias a la diferenciacion lo-
garitmica del precio ddlar

Como ya se cumple esta condicién se puede continuar para lograr construir un
modelo de prediccién para el logaritmo de los precios del délar. Un punto importan-
te a mencionar es que para la construccién del modelo se trabajara con una menor
cantidad de datos, todo esto con el fin de facilitar el trabajo del software R-project
y asi disminuir tiempos. Se utiliza el 90 % de los datos que corresponden a 2959

observaciones (datos de entrenamiento).
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4.3.4. Construccion del modelo

Entonces para esta seccién de la construccién del modelo es importante observar
como quedan los datos luego de que se aplique la diferenciacion logaritmica de los
precios del délar, a través de la Figura 4.21 se aprecia el comportamiento de los

datos a través del tiempo en el cual se ha eliminado la tendencia y dispersion de las

observaciones.
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Figura 4.21: Gréafico de dispersién de la primera diferenciacion regular del loga-
ritmo del délar

Para identificar los componentes autorregresivos es necesario analizar la funcién
de autocorrelacién parcial de la serie de tiempo por lo tanto se debe identificar
aquellos rezagos significativos, esos que estan por fuera de la banda de confianza en
el correlograma. Por otra parte el componente media mévil de la serie de tiempo se
identifica mediante la funcién de autocorrelacion simple también se debe observar

los rezagos significativos.
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Figura 4.22: Funcion de autocorrelacion simple del logaritmo con diferenciacion
regular del dolar
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Figura 4.23: Funcién de autocorrelacién parcial del logaritmo con diferenciacién
regular del délar

Para tener una mejor estimacion de los parametros del modelo se utiliza el
software R-project para tener valores mas precisos y que el modelo se ajuste mejor

a los datos.

4.3.5. Identificacion del modelo y estimacion de parametros

Una vez que se tiene una serie temporal la cual es estacionaria se procede a
realizar un ajuste de modelos ARIMA. Por lo tanto en esta seccién se ajustan los
datos a un modelo ARIMA parsimonioso y que explique de la mejor manera posible

los datos.

Identificacion del modelo ARIMA
Para lograr una identificacién del modelo mas parsimonioso se ocupa el software

R-project, en complemento de los graficos presentados anteriormente, como lo son
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las funciones de autocorrelacion simple, parcial y de dispersion.
Los criterios de la informacién Akaike y Bayesiano ayudan a encontrar el modelo

que mejor represente los datos, es por esto que se prueban una serie de modelos

Modelo AIC BIC
Arima(0,1,1) | -25031,06 | -25018,87
Arima(1,1,1) -25029.4 -25011,11
Arima(1,1,2) | -25027,36 | -25002,97
Arima(1,1,3) | -25027,35 | -24996,87
1,1,4) | -25025,54 | -24988,96
) | -25029,45 | -25011,16

(
(
Arima(
Arima(2,1,0
Arima(2,1,1) | -25027,45 | -25003,06
Arima(2,1,2) | -25027,74 | -24997,25
(
(
(
(
(

Arima(2,1,3) | -25025,78 | -24989,2
Arima(2,1,4) | -25024,06 | -24981,37
Arima(3,1,0) | -25029,68 | -25005,29
Arima(3,1,1) | -25027,57 | -24997,08
Arima(3,1,2) | -25025,63 | -24989,04
Arima(3,1,3) | -25029,57 | -24996,89
Arima(3,1,4) | -25037,60 | -24988,82
Arima(4,1,0) | -25027,72 | -24997,23

Arima(4,1,1) | -25025,71 | -24989,12
Arima(4,1,2) | -25023,87 | -24981,19
Arima(4,1,3) | -25037,07 | -24988,99
Arima(4,1,4) | -25021,86 | -24966,98

Tabla 4.16: Resultados del ajuste de los modelos ARIMA a los datos del loga-
ritmo del precio del délar.

En la Tabla 4.16 se aprecia que los modelos ARIMA que presentan un menor
valor en sus criterios de la informacion Akaike y Bayesiano son los modelos ARI-
MA(3,1,4) y ARIMA(0,1,1) respectivamente, por lo tanto de los veinte modelos
planteados inicialmente solo se reducen a dos ya que se buscan los menores valores

AIC y BIC.

Entonces los modelos de interés seran dos y por lo tanto ahora se deben calcular

los parametros que se encuentran presentes en cada modelo planteado.
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Parametro | Estimacién | Error estdndar | z value | Pr(> |2|)
arl -0,138838 0,286929 -0,4839 | 0,62847
ar2 -0,338205 0,226355 -1,4941 | 0,03514
ar3 0,650098 0,272928 2,3819 0,01722
mal 0,254203 0,288388 0,8815 0,37807
ma2 0,363294 0,266651 1,3624 0,17306
mad -0,570572 0,306809 -1,8597 | 0,04293
mad -0,066513 0,049431 -1,3456 | 0,17844

Tabla 4.17: Contraste de significacién de los parametros del modelo ARI-
MA(3,1,4)

Parametro | Estimacién | Error estdndar | z value | Pr(> |z|)
mal 0,113671 0,017239 6,5938 | 4,286e-11

Tabla 4.18: Contraste de significacién de los pardmetros del modelo ARI-
MA(0,1,1)

En la Tabla 4.17 y la Tabla 4.18 se dan a conocer los contrastes de significacion
del modelo ARIMA (3,1,4) y el modelo ARIMA(0,1,1) respectivamente. Para el caso
del modelo ARIMA(3,1,4) se aprecia que cuatro de los siete pardmetros del modelo
no son significativos para el modelo, esto se debe a que tiene un p-valor mucho mayor
que un nivel de significacién de a = 0, 5. Para el caso del modelo ARIMA(0,1,1) se
tiene que no hay parametros no significativos, es decir que ningin p-valor es mayor

aa=0,>5.

Lo que se presenta a continuacién es el ajuste de los modelos ARIMA(3,1,4)
y ARIMA(0,1,1), para lograr tener una mejor visualizacién de los datos el ajuste
se realizo solo a 100 datos para lograr tener una mejor visualizacion del ajuste del

modelo.
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Figura 4.24: Ajuste del modelo ARIMA(3,1,4) a los datos del logaritmo del
délar
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Figura 4.25: Ajuste del modelo ARIMA(1,1,1) a los datos del logaritmo del
dolar.

Para determinar si estos modelos son los adecuados para representar a los da-
tos se deben analizar los residuos, andlisis que se lleva a cabo a continuacion en la

seccion de diagnostico del modelo.
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4.3.6. Diagnoéstico del modelo

Una vez seleccionados los posibles mejores modelos para la representacion de
los datos, sigue el paso de diagnostico de los modelos propuestos, para este caso
son los modelos ARIMA(3,1,4) y ARIMA(0,1,1). La validacién de un modelo co-
rresponde a analizar los residuos del modelo, un modelo es el adecuado cuando
se cumple que los residuos se deben comportar como ruido blanco. (Recordar que
para que se comporten como ruido blanco la media es igual a cero, una varianza
constante y observaciones independientes). Para determinar si la media es cero y la
varianza constante se analizara el grafico de dispersion, por otro lado se observara
el correlograma de la funcién de autocorrelacién parcial y simple para la indepen-
dencia de los residuos y por ultimo mediante la prueba de Ljung-Box se verificard
que los residuos sean no autocorrelacionados. Entonces el modelo que cumpla con
dichos requisitos se seleccionara como el modelo que represente a los datos de la
diferenciacion logaritmica del precio del dolar.

En la Figura 4.26 y Figura 4.27 se aprecian los graficos de dispersion de los
residuos de ambos modelos seleccionados y analizados. En ambos graficos de disper-
sién es posible apreciar una media y varianza constante, por lo tanto se cumple la

primera condicion.
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Figura 4.26: Grafico de dispersién de los residuos del modelo ARIMA (3,1,4)
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Figura 4.27: Grafico de dispersion de los residuos del modelo ARIMA(0,1,1)

En los graficos que se presentan a continuacion se aprecian las funciones de
autocorrelaciones simples de ambos modelos propuestos, es posible apreciar que no
se presentan gran cantidad de correlaciones significativas que estén por fuera de las
bandas de confianza, por lo tanto los residuos a primera vista son independientes
entre si, es asi como no existe autocorrelacion en los residuos o dependencia en el

tiempo en los residuos.

0.04
1

0.04
1

ACF
0.00
1

ACF
0.00

004

-0.04

(a) ACF de los residuos del modelo ARI-

MA(3,1,4)

T T T T T T T T T T T T T
15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35

Lag Lag

(b) ACF de los residuos del modelo ARI-
MA(0,1,1)

Figura 4.28: ACF de los residuos de modelos ARIMA propuestos

La prueba de Ljung-Box asegura de manera estadistica la independencia de los
residuos, es por esto que se aplica la prueba a los modelos seleccionados. En la
Tabla 4.19 se aprecian los resultados, en donde no se rechaza la hipétesis nula de
Ljung-Box que dice que la distribucién de los datos son independientes. Entonces se

confirma que los residuos son independientes.
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Modelo p-valor
ARIMA(3,1,4) | 0,9742
ARIMA(0,1,1) | 0,9702

Tabla 4.19: Resultado de test Ljung-Box aplicado a los modelos seleccionados

Entonces al cumplir con las condiciones y tener los modelos con el menor AIC
y BIC, desde ahora se trabajara con estos dos modelos, especificamente el modelo
ARIMA(3,1,4) y ARIMA(0,1,1), ya que cumplen con todos los requisitos de los

criterios de seleccidn.

4.3.7. Pronostico

En la seccion 2.4 se habld de prondstico y errores de prediccion, en esta parte del
capitulo se realiza el prondstico de los datos, mencionar que se realizan predicciones
sobre los modelos ARIMA seleccionados (ARIMA(0,1,1) y ARIMA(3,1,4)). Enton-
ces se procederd a realizar el pronostico del 10 % de los datos que y se determinard

el mejor mediante el andlisis de los errores de prondsticos.

En la Figura 4.29 se muestra la imagen donde se aprecia el prondstico para 327
datos pronosticados del modelo ARIMA(0,1,1) y solo se muestra de la observacién

2800 en adelante para apreciar de mejor manera los datos.
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Figura 4.29: Prondstico del modelo ARIMA(0,1,1)

En la figura que se muestra a continuacién se aprecia un contraste entre los

datos reales y los datos pronosticados para el precio del délar.
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Figura 4.30: Serie de precios del délar en contraste con el prondstico estimado
por el modelo ARIMA(0,1,1)

En la Figura 4.31 se muestra la imagen donde se aprecia el pronostico para 327
datos pronosticados del modelo ARIMA(3,1,4) y solo se muestra de la observacién

2800 en adelante para apreciar de mejor manera los datos.
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Figura 4.31: Prondstico del modelo ARIMA(3,1,4)

En la figura que se muestra a continuacién se aprecia un contraste entre los

datos reales y los datos pronosticados para el precio del ddlar.
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Figura 4.32: Serie de precios del délar en contraste con el prondstico estimado
por el modelo ARIMA(3,1,4)

Para saber cual modelo pronostica de mejor manera las observaciones se calculan
tres medidas de errores de prondsticos. En la Tabla 4.20, se muestra el resultado del
error medio (ME), error absoluto medio (MAE) y raiz del error cuadratico medio
(RMSE). El modelo con mayor precisién al momento de pronosticar, es aquel que
contiene los valores menores. Por ende y como se aprecia el modelo ARIMA(0,1,1)
es aquel que contiene los menores valores de las medidas de error. Se concluye que

el modelo ARIMA(0,1,1) es seleccionado como adecuado para realizar pronésticos.

Error de pronéstico | ARIMA(0,1,1) | ARIMA(3,1,4)
ME -0,1288053 -0,1216698
RMSE 2,218435 2,234842
MAE 1,461198 1,493885
MAPE 0,255269 0,2609301

Tabla 4.20: Valores de los errores de pronéstico de los modelo ARIMA para el

dolar.
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4.4. Analisis de serie de tiempo multivariada del

cobre y dédlar

4.4.1. Datos del cobre y ddlar

Como se mencioné anteriormente los datos del cobre fueron recopilados a través
de la bolsa de metales de Londres (http://lme.com) y la recopilacién de informacién
para la serie de tiempo del dolar se realizé mediante los datos proporcionados por
el banco central de Chile (http://bcentral.cl)

Para el analisis de la moneda de mayor circulaciéon en el mundo se utilizan 3287
datos, que corresponden al periodo comprendido entre el 1 de Enero del 2006 y el 31
de Diciembre del 2014. En la siguiente tabla es posible apreciar como se distribuyen

los datos a través de los anos, es decir, la cantidad de observaciones y datos faltantes.

Ano 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | Total
Cantidad de datos | 365 365 366 365 365 365 366 365 365 3287
Datos faltantes 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Porcentaje (%) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Tabla 4.21: Cantidad de datos por afno.

4.4.2. Analisis de serie temporal de cobre y ddlar

En esta seccion del capitulo se abarca un analisis de series de tiempo de manera
multivariada con el fin de encontrar el modelo que mejor ajuste los datos y que
interprete de mejor forma la informacion, para asi pronosticar observaciones.

Una parte fundamental del andlisis es observar como se distribuyen los datos
a través del tiempo, es por ello que a continuacion se presenta la serie de tiempo
conjunta del cobre y délar entre el periodo comprendido entre el 1 de Enero del 2006
y el 31 de Diciembre del 2014.

—— Cobre
T Dolar

AR NV i e

T T T T T
2006 2008 2010 2012 2014

1000 2000 3000

Precio (CLP/b)

0
1

Tiempo(afios)

Figura 4.33: Precios del délar y cobre durante los anos 2005-2014 en Chile
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Al no tener datos faltantes en los datos es posible realizar un analisis descriptivo
de ambas variables. A continuacion se presenta el grafico de correlaciones entre el

dolar y cobre:
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Figura 4.34: Grafico de correlaciones, correlacion =-0,53

Se aprecia en el grafico anterior una correlacién negativa entre los precios de
ambas variables, esto se explica debido a que cuando el dolar baja su precio existe
una mayor demanda de cobre, por lo tanto el precio del metal va incrementando

debido a su demanda.

Como se analizd en secciones pasadas de este mismo capitulo los datos de las
series de tiempo del dolar y cobre presentan datos que no son estacionarios, por
lo tanto se aplica una transformacion logaritmica y luego una diferenciacién para
eliminar la variabilidad y tendencia de las observaciones respectivamente, entonces
después de aplicar la diferenciacion logaritmica a los datos si se cumple que los datos
sean estacionarios para ambas variables, a continuacion se presentan los valores que

se tienen el las pruebas de raiz unitaria para ambas variables de interés:

Prueba | p-valor H,
ADF 0,01 Serie de tiempo no estacionaria
KPSS 0,1 Serie de tiempo estacionaria
PP 0,01 Serie de tiempo no estacionaria

Tabla 4.22: Resultados de las pruebas de raiz unitarias a la diferenciacion lo-
garitmica del precio ddlar
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Prueba | p-valor H,
ADF 0,01 Serie de tiempo no estacionaria
KPSS 0,1 Serie de tiempo estacionaria
PP 0,01 Serie de tiempo no estacionaria

Tabla 4.23: Resultados de las pruebas de raiz unitarias de la diferenciacién
logaritmica del precio cobre

Por lo tanto a través de lo anterior se prueba que los valores del cobre y ddlar,

una vez aplicada la diferenciacién logaritmica, siguen un proceso estacionario.

Es necesario mencionar que si se construye un modelo sin aplicar la diferen-
ciacién regular es posible que los resultados sean espurios, pero para el caso de
los procesos VARMA es posible que los datos sean convergentes para tamanos de
muestras grandes, a través de la causalidad de Granger es posible determinar si las
variables consiguen un equilibrio en el largo plazo, ademas de definir si una variable
explica a otra o al revés, al aplicar la prueba de causalidad de Granger se obtiene

que la variable del dolar explica e influye en el precio del cobre.

4.4.3. Construccion del modelo

En la Figura 4.35 se presentan las correlaciones cruzadas, en la teoria se dice
que a través de esta representacion grafica es posible determinar los parametros
del modelo, aqui se aprecia que se dificulta bastante identificar los parametros del
modelo es por esto que para establecer los parametros mas adecuados del modelo se

utiliza el software R-project.
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Figura 4.35: Gréfico de correlaciones cruzadas

A través de R-project se prueban diversos modelos con distintos parametros,
para luego proceder a seleccionar los que contengan el menor valor en el criterio de

la informacién Akaike y Bayesiano (descritos en el capitulo 2).

4.4.4. Identificacion del modelo y estimacion de parametros

Los datos cumplen con las condiciones necesarias para procede a la identificacion
del modelo y estimacion de parametros. En esta seccion se ajustara un modelo
multivariante de series de tiempo a los datos a través de R-project, en la Tabla 4.24

se ajustan diversos modelos y se considera el que tiene un menor valor de AIC y

BIC
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MODELO AIC BIC
VARMA(1,1) | -17,31765 | -17,30127
VARMA(1,2) | -18,67134 | -18,64678
VARMA(2,1) | -18,34429 | -18,31972
VARMA(2,2) | -18,32918 | -18,29642
VARMA(3,1) | -18,66398 | -18,63122
VARMA(1,3) | -18,39868 | -18,36593
VARMA(2,3) | -18,40591 | -18,36497
VARMA(3,2) | -18,57408 | -18,53314
VARMA(3,3) | -18,33140 | -18,28227
VARMA(4,1) | -18,62737 | -18,58642
VARMA(4,2) | -18,56671 | -18,51758
VARMA(4,3) | -18,56090 | -18,50358
VARMA(4,4) | -18,44316 | -18,37765

Tabla 4.24: Resultados del ajuste de los modelos VARMA a los datos del loga-
ritmo del precio del cobre y délar

El modelo que minimiza los criterios de la informacién son el VARMA(1,2),
por lo tanto es el modelo seleccionado que postula a ser el mas parsimonioso y que
interprete de mejor manera la informacion. Entonces el modelo de interés sera uno
y en consecuencia se deben calcular los parametros que se encuentran presentes en

el modelo planteado

Parametro | Estimacién | Error estandar | z value | Pr(> |z|)
AR(1)[1,1] 0.9980480 0.0011435 872.777 | < 2e-16
AR(1)[1,2] 0.0023329 0.0013527 -8.152 0,0846
AR(1)[2,1] 0.0006840 0.0004925 1.725 0,1649
AR(1)[1,2] 0.9992428 0.0005884 1.389 < 2e-16
MA(1)[1,1] | -0.1403323 0.0172145 | 1698.350 | 4,44e-16
MA(1)[1,2] | 0.2340531 0.0208153 11244 | <216
MA(1)[1,2] | 0.0275210 0.0160420 1716 | 0,0862
MA(1)[2,2] | -0.0007605 0.0181843 -0.042 0,9666
MA(2)[1,1] | -0.1001983 0.0030947 -32.378 | < 2e-16
MA(2)[1.2] | 0.1878532 0.0052113 36.047 | < 2e-16
MA(2)[1,2] | -0.0008441 0.0062001 -0.136 0,8917
MA(2)[22] | -0.0164960 0.0070125 2352 | 0,0187

Tabla 4.25: Contraste de significacion de los pardmetros del modelo VAR-
MA(1,1)

En la Tabla 4.25 se dan a conocer los contrastes de significacién del modelo
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VARMA(1,2). Para el caso del modelo VARMA(1,2) se observa que seis de los ocho
parametros no son significativos para el modelo, esto se debe a que tienen un p-valor

mayor que un nivel de significacién de av = 0, 5.

Lo que se presenta a continuacion es el ajuste del modelo VARMA(1,2), para
lograr una mejor visualizacién de los datos el ajuste se realizo solo a 100 datos para

lograr una mejor visualizacién de dicho ajuste.
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Figura 4.36: Ajuste del modelo VARMA (1,2) a los datos del logaritmo del precio
del cobre
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Figura 4.37: Ajuste del modelo VARMA (1,2) a los datos del logaritmo del precio
del dolar
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Para determinar si el modelo es el adecuados para representar a los datos se
deben analizar los residuos, analisis que se lleva a cabo a continuacién en la seccién

de diagnostico del modelo.

4.4.5. Diagnoéstico del modelo

Una vez seleccionado el posible mejor modelo para la representacion de los da-
tos, sigue el paso de diagnostico de los modelos propuestos, para este caso son los
modelos VARMA(1,2). La validacién de un modelo corresponde a analizar los re-
siduos del modelo, un modelo es el adecuado cuando se cumple que los residuos
se deben comportar como ruido blanco. Para determinar si la media es cero y la
varianza constante se analizara el grafico de dispersién, por otro lado se observara el
correlograma de la funcién de autocorrelacion parcial y simple para la independencia
de los residuos y por ultimo mediante la prueba de Ljung-Box se verificara que los
residuos sean no autocorrelacionados. Entonces el modelo que cumpla con dichos

requisitos se seleccionara como el modelo que represente a los datos.

Para el andlisis de los residuos que se evalian mediante el modelo VARMA se
procede a separar los residuos de ambas variables, cobre y ddlar, entonces se analizan
los resultados de ambos residuos de manera separada para cada uno de los modelos

planteados.
Anilisis de residuos modelo VARMA (1,2)

En el Figura 4.39 se aprecian los gréaficos de dispersion de los residuos para el
modelo VARMA(1,2) tanto en los residuos que se obtienen para el cobre como el
dolar. En ambos graficos de dispersion se aprecia una media y varianza constate,

por lo tanto se cumple dicha condicién.
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(a) Gréfico de dispersién de los residuos (b) Grafico de dispersién de los residuos
del cobre para modelo VARMA (1,2) del délar para modelo VARMA(1,2)

Figura 4.38: Gréfico de dispersion de residuos modelo VARMA(1,2)
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En los graficos que se presentan a continuacién se aprecian las funciones de
autocorrelaciones simples de ambos modelos propuestos, es posible apreciar que
no se presentan correlaciones significativas que estén por fuera de las bandas de
confianza, por ende los residuos a primera vista son independientes entre si, es asi

como no existe autocorrelacion en los residuos.
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Figura 4.39: ACF de residuos modelo VARMA(1,2)

Para tener una real certeza que los residuos son independientes existe la prueba
de Ljung-Box que asegura de manera estadistica la independencia de los residuos.
En la Tabla 4.26 se observa que no se rechaza la hipdtesis nula de Ljung-Box que
dice que la distribucion de los datos son independientes. Por lo tanto se confirma

que los residuos son independientes.

Modelo p-valor
Residuos del cobre | 0,7904
Residuos del délar | 0,8205

Tabla 4.26: Resultado de test Ljung-Box aplicado a los residuos del modelo
VARMA(1,1)

Entonces el modelo VARMA(1,2) cumple con las condiciones necesarias para

realizar predicciones.
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4.4.6. Pronostico

En esta seccién del capitulo se realizan prondsticos y medicion de errores de
prediccién, todo ello sera realizado sobre el modelo VARMA(1,2). Entonces se pro-
cederd a realizar el prondstico del 10 % de los datos y se determinardn sus errores

de prediccion.

Es necesario mencionar que las predicciones de un modelo VARMA arrojan
resultados de prondstico tanto para los valores del cobre como el dolar, por ende
se comparan las predicciones de ambas variables con las observaciones del cobre y
dolar. En la Figura 4.40 se aprecia el pronostico para 327 datos pronosticados del
modelo VARMA(1,2) para los precios del cobre y solo se muestra de la observacién

2800 en adelante para apreciar de mejor manera los datos.
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Figura 4.40: Pronéstico del modelo VARMA (1,2) para el cobre

En la Figura 4.41 se observa el prondstico estimado por el modelo VARMA (1,2),

en dicho grafico se aprecia un prondstico similar pero no igual

—— Datos originales
— Prondstico

Precio cobre

16840 1680 1720 1760
l

0 20 40 60 80 100

Datos

Figura 4.41: Serie de precios del cobre en contraste con el prondstico estimado
por el modelo VARMA (1,2)
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En la Figura 4.42 se aprecia el pronostico para 327 datos pronosticados del
modelo VARMA(1,2) en los precios del délar
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Figura 4.42: Pronéstico del modelo VARMA(1,2) para el délar

En la Figura 4.43 se observa el prondstico estimado por el modelo VARMA
(1,2), en dicho grafico se aprecia un prondstico similar pero no igual, todo ello con

respecto a los valores del ddlar.
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Figura 4.43: Serie de precios del délar en contraste con el prondstico estimado
por el modelo VARMA (1,2)

En la Tabla 4.27 y Tabla 4.28 se muestran los resultados de los errores de
pronostico para el délar y cobre a través de un proceso VARMA(1,1), en dichas
tablas se muestran el resultado del error medio(ME), error absoluto medio (MAE),
y raiz del error cuadrédtico medio (RMSE). Con estos valores se puede comparar
con los modelos univariados de series de tiempo descritos en secciones anteriores de
este capitulo y asi realizar las conclusiones necesarias que se abordan en el siguiente

capitulo.
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Error de prondstico | VARMA(1,2)
ME 0,4164418
RMSE 2,038931
MAE 1,433269
MAPE 0,08115307

Tabla 4.27: Valores de los errores de prondstico de los modelo VARMA para el
cobre.

Error de prondstico | VARMA (1,2)
ME 0,1693471
RMSE 0,5056794
MAE 0,3633562
MAPE 0,06329184

Tabla 4.28: Valores de los errores de prondstico de los modelo VARMA para el
dolar.



Capitulo 5
Conclusiones

Para este trabajo de titulaciéon se desarrollé un analisis de los precios del cobre
y doélar, donde se logra determinar que a medida que el cobre eleva sus precios
ocurre lo contrario con el délar, esto se debe a que cuando baja el precio de la divisa
norteamericana existe una real demanda mayor por adquirir el metal y en variadas
ocasiones se produce una escasez de cobre, es por eso que sube.

Para este trabajo de titulacion se presentaron y probaron diversos modelos a
los datos que se aplicaron diversas transformaciones y pruebas para cumplir con los
requisitos. Cabe recordar que el objetivo general de este trabajo es disenar un modelo
de pronostico para el precio del cobre y délar en Chile, por ende construir un modelo
que represente de mejor manera la informacién de los datos. En la teoria de series
de tiempo existen diversos modelos y para el caso de las observaciones presentadas
se ajustan modelos de series de tiempo, modelos que siguen un proceso ARIMA y
VARMA. Al realizar los respectivos ajustes se determiné considerar los modelos que
minimizaran el criterio AIC y BIC, es por ello que para el caso univariado del analisis
se selecciona un modelos ARIMA para cada variable y para el caso multivariado o
vectorial se selecciona un modelo que minimiza estos criterios.

El modelo que se ajusta al andlisis univariado de series de tiempo para los datos
del cobre es un modelo ARIMA(1,1,1), entonces este modelo es el que representa
mejor la informacién, dicho modelo es el que minimiza los errores de pronostico.

El modelo que mejor ajusta los datos para los precios de ddlar en el analisis uni-
variado de series temporales es el modelo ARIMA(0,1,1), ya que es el que minimiza
los errores de pronostico.

Para el caso vectorial el modelo que mejor ajusta los datos es el modelo VAR-
MA(1,2), para este caso se probo solo ese modelo ya que coincide en que presenta
los menores valores de AIC y BIC.

Al contrastar los modelos univariados para la prediccién de precios para ambas
variables con los modelos multivariados de series de tiempo, se llega a la conclusion de

que el modelo multivariado explica mejor la informacion y realiza mejores pronosticos

93
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para ambas variables en estudio.
Como trabajo futuro se pretenden ajustar modelos de series de tiempo VARIMA,

incluyendo las mismas variables e integrando poco a poco mas variables de interés
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Apéndice A
Cdédigos R-project

Para una correcta realizacion del trabajo de titulacion presentado anteriormente

se utilizo la herramienta estadistica R-Project

= Librerias que se ocupan para el proyecto de titulo

> library(tseries)
> library(TTR)
> library(forecast)

> library(MTS)

> library(moments)

(
(
(
> library(lmtest)
(
(
> library(vars)
(

> library(xlsx)

» Andlisis descriptivo del cobre y délar (cuadro 4.3 y cuadro 4.13)

> summary(variable)
> var(variable)
> kurtosis(variable)

> skewness(variable)

» Histogramas del cobre y délar (figura 4.3 y figura 4.18)

> hist(Variable,main = ”Titulo”, xlab = "Nombre eje X", ylab = "Nombre
eje Y7)
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= Transformaciéon de los datos a serie de tiempo

> variable.ts< —ts(variable,start=2006,freq=365)

= Representacion gréfica del cobre y délar (figura 4.4 y figura 4.19)

plot(variable.ts, type="1", main=""Titulo del grafico”, xlab = ”Nombre eje X",
ylab = "Nombre eje Y”)

» test de raices unitarias del cobre y délar (cuadro 4.4, cuadro 4.5, cuadro 4.14
y cuadro 4.15 )

> adf.test(variable)
> pp.test(variable)
> kpss.test(variable)

» Box-Cox (Aplicacién del logaritmo a los datos)

> log.variable.ts< —BoxCox(variable.ts,0)

» Funciones de autocorrelacién simple y parcial del cobre y délar (figura 4.7,
figura 4.8, figura 4.22 y figura 4.23)

> Acf(variable lag.max = Retardos, main = "Titulo”)

> Pacf(variable,lag.max = Retardos, main = "Titulo”)

» Ajustes modelos ARIMA del cobre y délar (cuadro 4.6 y cuadro 4.16 )
xx< —log.variable.ts

arima0l < — Arima(xx,order = ¢(0, 1, 1

arima02 < — Arima(xx,order = ¢(1, 1, 1

arima04 < — Arima(xx,order = ¢(1, 1,3

( ( )
( ( )
arima03 < — Arima(xx,order = ¢(1, 1 ,2))
( ( )
( ( )

arima0b < — Arima(xx,order = ¢(1, 1 4
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arima06 < — Arima(xx,order = ¢(2, 1 ,0))
arima07 < — Arima(xx,order = ¢(2, 1 ,1))
arima08 < — Arima(xx,order = ¢(2, 1 ,2))
arima09 < — Arima(xx,order = ¢(2, 1 ,3))
arimal0 < — Arima(xx,order = ¢(2, 1 ,4))
arimall < — Arima(xx,order = ¢(3, 1 ,0))
arimal2 < — Arima(xx,order = ¢(3, 1 ,1))
arimal3 < — Arima(xx,order = ¢(3, 1 ,2))
arimal4 < — Arima(xx,order = ¢(3, 1 ,3))
arimalb < — Arima(xx,order = ¢(3, 1 4))
arimal6 < — Arima(xx,order = c(4, 1 ,0))
arimal7 < — Arima(xx,order = ¢(4, 1 ,1))
arimal8 < — Arima(xx,order = c(4, 1 ,2))
arimal9 < — Arima(xx,order = c(4, 1 ,3))
arima20 < — Arima(xx,order = c¢(4, 1 ,4))

= Contraste de significacién de los pardmetros de modelos ARIMA del cobre y
délar (cuadro 4.7, cuadro 4.8, cuadro 4.17 y cuadro 4.18 )

> coeftest(Modelo seleccionado)

» Ajuste de modelos ARIMA del cobre y délar (figura 4.9, figura 4.10, figura
4.29 y figura 4.31)

> plot(log.variable.ts[1400:1500],type="1" xlab= " Eje X ”,ylab = "Eje Y”)

> lines(fitted(Modelo seleccionado)[1400:1500],col=red”)

> legend(20,6.3,c(” Datos originales”,” Modelo ARIMA”),lty=c(1,1),lwd=c(0,1,0,1),
col=c(”black” red”))

» Gréfico de dispersién de los residuos modelos ARIMA del cobre y délar (Fi-
gura 4.11, figura 4.12, figura 4.26 y figura 4.27)

> plot(modelo seleccionado$ residuals,xlab="Eje X" ylab="FEje Y”)

» ACF y PACF de los residuos modelos ARIMA del cobre y délar (Figura 4.13,
figura 4.28)
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> Acf(modelo seleccionado$ residuals,lag.max = Retardos,main="Nombre del

grafico”))

> Pacf(modelo seleccionado$ residuals,lag.max = Retardos,main="Nombre

del grafico”)

» Ljung-Box test (Cuadro 4.9, cuadro 4.19)

> Box.test(modelo seleccionado$ residuals,type=""TLjung-Box”)

s Pronoésticos 1 a 1

a< —log.variable.ts

xx< —a[1:2959]

arimal < — Arima(xx ,order = ¢(1, 1, 1))
al< —predict(arima02,a.nhead="1")

xx< —a[1:2960]

arimal < — Arima(xx,order = ¢(1, 1, 1))
a2< —predict(arima02,a.nhead="1")

xx< —a[1:2961]

arimal < — Arima(xx,order = ¢(1, 1, 1))

vV V.V V V V V V V V

a3< —predict(arima02,a.nhead="1")

» [nvertir la transformacién de Box-Cox

> pronosticos< —InvBoxCox(variable,0)

» Diagnéstico del modelo (Cuadro 4.10 y cuadro 4.20)

> accuracy(datos originales,pronésticos)

» Series de tiempo de ambas variables (Figura 4.33)
>plot(cobre.ts,type="1" main=,ylim=c(0,3100),xlab=""Tiempo(afios)” ,ylab="Precio
(CLP/1b)”)
>lines(dolar.ts,col="green” )
>legend(2006,3150,c(” Cobre” ” Délar” ) Ity=c(1,1),lwd=c(0.1,0.1),
col=c(”black”,”green”))
>grid()

» Causalidad de Granger
> GrangerTest(a,p=1,include.mean = F)
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= Ajustes modelos VARMA
> A< — log.cobre.ts
> B< —log.dolar.ts
> a=cbind(A,B)
> AA=ts(a,start=2006,freq=365)
> varmal=VARMA (AA p=1,q=1,include.mean = FALSE)
> varma2=VARMA (AA,p=2,q=1,include.mean = FALSE)
> varma3=VARMA (AA p=1,q=2,include.mean = FALSE)
> varmad=VARMA (AA,p=2,q=2,include.mean = FALSE)
> varmab=VARMA (AA,p=3,q=1,include.mean = FALSE)
> varmab=VARMA (AA p=1,q=3,include.mean = FALSE)
> varma7=VARMA (AA,p=2,q=3,include.mean = FALSE)
> varma8=VARMA (AA,p=3,q=2,include.mean = FALSE)
> varma9=VARMA (AA,p=3,q=3,include.mean = FALSE)
> varmal0=VARMA (AA,p=4,q=1,include.mean = FALSE
> varmall=VARMA (AA ,p=4,q=2,include.mean = FALSE
> varmal2=VARMA (AA ,p=4,q=3,include.mean = FALSE
> varmal3=VARMA (AA ,p=4,q=4,include.mean = FALSE

A~~~ I/~ /N

)
)
)
)

= Prondsticos
D1< — log.cobre.ts[1:2960]
Cl< — log.dolar.ts[1:2960]
sl=(cbind(D1,C1))
ql=ts(s1,start=2006,freq=365)
varm1=VARMA (ql,p=1,q=2,include.mean = FALSE)
z1< —VARMApred(varm1,h=1)
D1< — dcobre[1:2961]
Cl< — ddolar[1:2961]
s1=(cbind(D1,C1))
ql=ts(s1,start=2006,freq=365)
varm1=VARMA (ql,p=1,q=2,include.mean = FALSE)
z2< —VARMApred(varm1,h=1)
D1< — dcobre[1:2962]
Cl< — ddolar[1:2962]
sl=(cbind(D1,C1))
ql=ts(s1,start=2006,freq=365)
varm1=VARMA (ql,p=1,q=2,include.mean = FALSE)
z3< —VARMApred(varm1,h=1)
D1< — dcobre[1:2963]
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Cl< — ddolar[1:2963]

sl=(cbind(D1,C1))

ql=ts(s1,start=2006,freq=365)

varm1=VARMA (ql,p=1,q=2,include.mean = FALSE)

» Comparacién de datos reales y prondsticos (Figura 4.14,)
>plot(pronosreal[2800:3287,],type="1" xlab="Datos” ,ylab="Precio dolar”)
>lines(pronosreal[2959:3287,],type = 717 col=3)
>legend(70,570,c(” Datos originales”,” Prondstico”),lty=c(1,1),

lwd=c(0.1,0.1),col=c(”black” red”))
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