- S |NIVERSIDADE DA CORURIA UniversidajVigo

Trabajo Fin de Master

Modelizacion de variables de
evolucion del negocio y de tipo

macroeconéomico en ABANCA

Juan Anido Rodriguez

Master en Técnicas Estadisticas

Curso 2014-2015



11



Propuesta de Trabajo Fin de Master

Titulo en galego: Modelizacién de variables de evolucién do negocio e de tipo macro-
econémico en ABANCA

Titulo en espanol: Modelizacién de variables de evolucién del negocio y de tipo ma-
croeconémico en ABANCA

English title: Modelling of the business outlook and the macroeconomic variables at
ABANCA

Modalidad: Modalidad B

Autor/a: Juan Anido Rodriguez, Universidad de Santiago de Compostela

Director/a: Wenceslao Gonzalez Manteiga, Universidad de Santiago de Compostela;
Manuel Febrero Bande, Universidad de Santiago de Compostela

Tutor/a: Belén Maria Fernandez de Castro, ABANCA - Planificaciéon y Estudios

Breve resumen del trabajo:

Se desarrollara teoria referente a series de tiempo en una y varias dimensiones con el fin
de aplicar los conocimientos mostrados a datos reales referentes al comportamiento del
entorno econémico espanol.

111



v



Don Wenceslao Gonzélez Manteiga, Catedratico de la Universidad de Santiago de Compostela, don
Manuel Febrero Bande, Catedratico de la Universidad de Santiago de Compostela y dona Belén
Maria Fernandez de Castro, Especialista de ABANCA - Planificacién y Estudios, informan que el
Trabajo Fin de Méster titulado

Modelizacion de variables de evolucion del negocio y de tipo macroeconémico en
ABANCA

fue realizado bajo su direcciéon por don Juan Anido Rodriguez para el Méster en Técnicas Estadis-
ticas. Estimando que el trabajo esta terminado, dan su conformidad para su presentacién y defensa
ante un tribunal.

En Santiago de Compostela, a 7 de Julio de 2015.



VI



Agradecimientos

En primer lugar a mi familia, en particular a mis padres por ser gracias a ellos la persona que
soy en estos momentos. También a mis companeros y amigos pues han sido un gran apoyo en todo
este tiempo.

En el aspecto académico a los profesores Wenceslao Gonzalez y Manuel Febrero como mis
directores del proyecto, ya que con sus indicaciones he aprendido nuevos conocimientos que, sin
duda, el dia de manana me serédn de gran utilidad en el aspecto profesional. Por tltimo, pero no
menos importante, agradecerle a la entidad ABANCA que me permitiese introducirme en el area
financiera al trabajar con ellos estos nueve meses de duracion del proyecto. En especial a Belén
Fernéndez, mi tutora, la cual me ha ayudado a una perfecta adhesion al equipo en el que he tomado
parte y me ha aportado el punto de vista econémico que en la empresa privada es considerado.

VII



VIII



Indice general

Resumen X1
Prefacio X111
I Aspectos metodolégicos 1
1. Analisis Univariante de Series de Tiempo 3
1.1. Conceptos Previos . . . . v v v v v i e e e e e e e e 3
1.2. Series estacionarias . . . . . . .. oL L L e b)
1.3. Series no estacionarias . . . . . . . ... ..o 7
1.4. Estimacién, Diagnosis y Predicciéon de modelos . . . . . . ... . ... ... .... 11

2. Analisis Vectorial de Series de Tiempo 15
2.1. Modelo VAR . . . . . . . e 15
2.1.1. Estimacién y especificacion . . . . . . ..o oL 17

2.2. Modelos VECM . . . . . . e e e e 19
2.2.1. Estimacién y especificacion . . . . . . . ... o0 21

2.3. Diagnosis y predicciéon de los modelos . . . . . . .. ..o oL 23

3. Regresion con Series Temporales 29
3.1. Modelo dindmico con retardos . . . . . . . ... o 29
3.2. Generalized Least Squares . . . . . . . . .. o 30
3.2.1. Estimacién GLS en base alosdatos . . . . . ... ... ... ....... 32

IX



IT Aplicaciéon a datos reales

4. Comentarios previos

4.1. Motivacion financiera y bancaria . . . . .. .. ... ...

4.2. Referencias de las bases de datos . . . . ... ... ....

5. Aplicacion de la metodologia

5.1. Creacion de los modelos econométricos . . . . . . . .. ..

5.1.1. Seleccién y transformacion de variables . . . . ..

5.1.2. Modelos en base a la estimacién por GLS

5.2. Modelizacién de series de tiempo . . . . . ... ... ...
5.2.1. Analisis univariante . . .. ... ... ... ....

5.2.2. Anélisis vectorial . . . . . . ... ... ... .. ..

5.3. Prediccion a través de los modelos econométricos

A. Teorema de la descomposiciéon de Wold

B. Utilizaciéon del software estadistico R

C. Implementacion con IBM SPSS Modeler vi6

Bibliografia

INDICE GENERAL

35

67

69

87

91



Resumen

Resumen en espanol

El departamento de Planificacion y Estudios perteneciente a la entidad bancaria ABANCA esta
trabajando en el desarrollo de modelos que relacionen variables de evolucion del negocio, como pue-
dan ser el saldo de depositos, el saldo de crédito o la formalizacién del consumo o de hipotecas, con
indicadores macroeconémicos o de entorno, tales como el paro registrado, afiliados a la Seguridad
Social, consumo energético, matriculaciones de turismo, demanda nacional o el PIB (Producto In-
terior Bruto), con el fin de predecir el comportamiento del entorno econémico espafiol. El principal
objetivo de estas modelizaciones es poder plantear distintos escenarios macroeconémicos en los que
evaluar la evolucién del entorno econémico, tal y como requieren las normativas dictadas por el
Banco Central Europeo (BCE). Ademas, las previsiones obtenidas se utilizaran en la fijacion de los
objetivos anuales del banco. Para ello estidn siendo desarrollados modelos de econometria basados
en técnicas estadisticas, en particular en teoria de series temporales tanto en una como en varias
dimensiones.

English abstract

The Planning and Studies Department belonging to the bank ABANCA is working on model
development to relate business outlook variables, such as deposit balances, credit balances or con-
sumption and mortgage lending, with macroeconomic indicators, such as recorded unemployment,
Social Security affiliates, energy consumption, total car registrations, domestic demand or GDP
(Gross Domestic Product), in order to predict the behaviour of the Spanish economy. The main aim
is to use the results from these models to propose different macroeconomic scenaries in which the
economic enviroment will be assessed, as it is required by the regulations issued by the European
Cental Bank (ECB). To achive this, econometric models, which are based on statistical techniques,
are being developed, in particular on univariant and multivariant time series theory.
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Prefacio

Este trabajo se ha llevado a cabo en relacién a la demanda por parte del departamento de Plani-
ficacion y Estudios de la entidad bancaria ABANCA de un desarrollo en profundidad en base a una
colecciéon de modelos estadisticos que relacionasen variables de evolucion del negocio (variacion de
saldo de depésitos, saldo de crédito o formalizacion de hipotecas) con variables macroeconémicas o
de entorno. Con esta propuesta es evidente la asociacién con modelos econométricos y en particular
modelos de serie temporales, por lo que a continuacién introducimos ciertas notas sobre lo que la
econometria representa por no ser ésta una materia obligada conocimiento para matematicos y
estadisticos.

De entre todas las definiciones que se pueden encontrar en la literatura acerca de lo que se
entiende por el término econometria, las que se han recogido en esta introduccién aportan las
principales ideas de su utilidad en la conexién entre ciencia y economia. La primera a la que
hacemos referencia fue aportada en el primer nimero de la revista Econometrica creada por la
prestigiosa Econometric Society en 1933, en la cual Ragnar Frisch, premio Nobel de Economia en
1961 y pionero en la introduccién de la econometria en planes de politica econdémica, comentaba
lo siguiente.

"Cada uno de estos tres puntos de vista, la estadistica, la teoria econdmica y las matemdticas, es
necesario, pero por si mismo no suficiente para una comprension real de las relaciones cuantitativas
de la vida economica moderna. Es la union de los tres aspectos lo que constituye una herramienta
de andlisis potente. Es la union lo que constituye la econometria”.

En ella podemos comprobar cémo estadistica, mateméaticas y economia deben aunarse en un
solo ente para poder alcanzar el concepto de econometria, relaciéon que se entenderé con los poste-
riores comentarios que realicemos acerca de esta rama de la economia. Pero antes citamos a otra
importante figura de este campo, Stefan Valavanis, quien a finales de los cincuenta daba la siguiente
definicién.

"El objetivo de la econometria es expresar las teorias econdmicas bajo una forma matemdtica a
fin de verificarlas por métodos estadisticos y medir el impacto de una variable sobre otra, asi como
predecir acontecimientos futuros y dar consejos de politica econdmica ante resultados deseables”.

Podemos comprobar aqui, como las herramientas derivadas de este area no solo explicarén la
economia en asociacién con matematicas y estadistica, sino que también intentardn predecir el
comportamiento de ésta a futuro y de esta forma permitird tomar diferentes politicas o acciones
a los organismos correspondientes. Con tal idea, podemos comentar més claramente cudles son los
objetivos de la econometria, estableciendo tres metas principales.

= El conocimiento de la economia real. Permitiendo estimar las magnitudes econémicas situadas
en determinado marco espacio-temporal, como por ejemplo en Espana la tltima década.

= Simulacién de situaciones econémicas. Para asi, determinar efectos de ciertos escenarios en
la economia de estudio, por ejemplo, cuantificar los efectos de una crisis financiera como la
acaecida a finales de 2008 y comprobar cémo una entidad bancaria responderia a tal situacion.

= Prediccién. Cuando hacemos predicciones tratamos de reducir nuestra incertidumbre sobre
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el futuro de la economia, pero no es una tarea sencilla, pues las predicciones sélo son satis-
factorias cuando no hay cambios drasticos en la economia. Seria muy conveniente predecir
también estos cambios bruscos, pero las predicciones tanto con métodos econométricos como
con métodos alternativos, por lo general no son muy buenas en esos casos.

Con lo que queda clara la utilidad de esta técnica y se vislumbra como se realizaria la conjuncién
entre ciencia y teoria econémica. Pero para todo esto es necesaria la generacién de un modelo
estadistico con buenas propiedades que explique de forma correcta el comportamiento de la eco-
nomia en el escenario considerado. Con este fin, debemos dar, aunque sea de forma esquemética y
sin profundizar en gran medida, cuales serian los pasos a seguir para tal creacién, etapas que son
clasicas en la elaboracion de cualquier modelo estadistico. Estos quedaran meridianamente claros
en la aplicacién practica ulterior.

1. La especificacién constituye la primera etapa de la elaboracién de un modelo econométrico.
En ella se consideran dos elementos: el modelo econémico-econométrico y los datos. El primer
elemento se especifica al comienzo del proceso mediante la utilizacién de la teoria economica
y da una idea de como considerar las técnicas estadisticas aportando la expresion con la cual
explicamos el suceso en particular que se esta estudiando. El tltimo elemento, los datos, los
consideramos al acabar este esquema para poder ampliar posteriormente la idea que aqui se
cita.

2. Con la estimacién se obtienen los valores numeéricos de los coeficientes del modelo economé-
trico de la primera etapa. Para completar esta etapa se debe disponer de un conjunto de
observaciones de todas las variables que aparecen en el modelo especificado, y, por otro lado,
es necesario seleccionar el método de estimaciéon apropiado, teniendo en cuenta las implica-
ciones de esta eleccion en las propiedades estadisticas de los estimadores de los coeficientes.

3. Por dltimo en la etapa de validacién. En esta etapa se evaliia si lo obtenido en la etapa
anterior es aceptable, tanto por la teoria econémica como desde el punto de vista estadistico.
Se analiza, por un lado, si las estimaciones de los parametros del modelo tienen los signos y
magnitudes esperados, es decir, si satisfacen las limitaciones establecidas por la teoria econo-
mica. Y desde el punto de vista estadistico, se llevan a cabo contrastes sobre la significacién
de los parametros del modelo en los que se utilizan los estadisticos hallados en la etapa de
especificacion.

Una vez que el modelo econométrico es hallado y se ha comprobado su validez en la situacién
planteada, se emplea para una etapa adicional de prediccion. En ella se intentar& dar previsiones
sobre el comportamiento a futuro de una cierta variable de estudio para con ellas explicar cierto
suceso en la economia y poder tomar de forma adecuada acciones sobre cierto organismo, como se
comentaba con anterioridad. Como deciamos, debemos tener en cuenta los datos para la realizaciéon
de un modelo econométrico, siendo éstos no experimentales, es decir, recogidos mediante la obser-
vacion del mundo real de una manera pasiva. También es de senalar la diversidad que éstos pueden
tener, con lo que aportamos en estos momentos la consideraciéon de tres naturalezas diferentes.

= Series temporales. En ellas los datos son observaciones de una variable a lo largo del tiem-
po, como por ejemplo la cantidad de turismos matriculados o las exportaciones de un cierto
estado. Por ello la ordenacién de éstos es relevante, siendo errénea la suposiciéon de indepen-
dencia a lo largo del tiempo, ya que la mayoria de las series econémicas se relacionan con su
historia reciente. La mayoria de los datos economicos solo estan disponibles para frecuencias
bajas, como trimestres o meses, siendo la excepcion los datos financieros, donde se dispone de
datos para frecuencias mas elevadas como dias u horas, de forma que los tamanos muestrales
podrian ser muy grandes.

= Datos de corte transversal. En los datos de corte transversal se dispone de una observacién por
individuo y se refieren a un punto determinado en el tiempo, los individuos encuestados son
personas, hogares, empresas u otros agentes econémicos. En éstos, las observaciones deben
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ser obtenidas mediante un muestreo aleatorio, lo que implica que las observaciones sean
independientes entre si, y con ello el orden de las observaciones no importa para el anélisis
econométrico.

= Datos de panel. También llamados datos longitudinales combinan elementos de datos de corte
transversal y de series temporales, consistiendo en individuos encuestados repetidamente a lo
largo del tiempo. En la modelizacién se adopta generalmente el supuesto de que los individuos
son independientes entre si, pero para un individuo dado, las observaciones a lo largo del
tiempo son mutuamente dependientes. Por lo tanto, el orden dentro de un corte transversal
de un conjunto de datos panel no importa, pero el orden interno de un dato en particular si
que es relevante.

De entre estos tres tipos de datos que en los modelos econométricos se pueden considerar, los que
tendremos en cuenta en el presente trabajo seran las series temporales y sus técnicas estadisticas
particulares. Una vez que queda claro lo que la econometria representa, solo queda presentar el
esquema en el que se estructura el proyecto para introducirnos en él. El contenido que en las
péginas de este trabajo se recoge, sera dividido en dos partes bien diferenciadas, comenzando por
un desarrollo teorico de métodos asociados a series temporales (Parte I) y continuando con una
aplicacion a datos econdmicos reales de la metodologia mostrada (Parte II).

En la primera de las partes tomaremos literatura clasica de series de tiempo como pueden ser
[Cowpertwait, P. et al. 2009], [Hamilton, J. D. 1994] o [Pefia, D. 2005], entre otros, para exponer
las técnicas consideradas en un estudio de forma univariante sobre ciertas variables e introducir
los modelos Box-Jenkins o ARIMA (Capitulo 1), contenido que podria verse en un curso acadé-
mico basico sobre series de tiempo, y a continuacién se mostrardn analogas técnicas para el caso
que se tengan en cuenta relaciones internas entre las correspondientes variables, generando de este
modo un estudio multivariante o vectorial, con modelos menos habituales en cursos introducto-
rios como el VAR o el VECM (Capitulo 2), con referencias esenciales como [Pfaff, B. 2008a] o
[Shumway, R. et al. 2011]. Por ultimo en este apartado expondremos como realizar modelos esta-
disticos dindmicos que contengan cierta estructura de correlacion en los residuos con la técnica GLS
(Capitulo 3), donde se emplean referencias como [Cryer, J. et al. 2008], [Hamilton, J. D. 1994] o
[Kuan, C. 2004].

Una vez que comentemos la metodologia que acabamos de citar, pasaremos a aplicarla a ciertas
variables, en particular, éstas seran variables de negocio e indicadores macroeconémicos referentes
a la economia de Espana en los dltimos diez o quince anos. Este estudio tendrid como objetivo
hacer previsiones del comportamiento de tal economia en diversos escenarios debido a lo que pos-
teriormente se expondra en la motivacion de tal aplicacion (Capitulo 4). Tras esta justificacion
del trabajo practico, se emplearan las técnicas introducidas y se obtendran los resultados que se
comentaran al final (Capitulo 5).
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Parte 1

Aspectos metodologicos






Capitulo 1

Analisis Univariante de Series de
Tiempo

Como se ha dicho en la introduccién del trabajo, las series de tiempo pueden ser analizadas
de un modo univariante, sin tener en cuenta otros procesos, o de forma multivariante, donde
si que se reflejaria una estimacion conjunta, siendo esta primera la que desarrollaremos en el
presente capitulo. Asi, dado un conjunto de K series de tiempo y = {y;, ...,y } seleccionamos la
correspondiente al indice j para trabajar con ella, denotada por y; = {y;, t € Z} la identificamos
con y por comodidad en la notacién. En base a ella, comenzaremos mostrando algunos conceptos
previos que afianzardn la definicion de serie temporal y nos daran algunas propiedades bésicas que
seran empleadas en los proximos parrafos y capitulos (Seccion 1.1).

El paso siguiente serd introducir ciertos modelos que puedan explicar los procesos que consi-
deremos de forma univariante. Primero suponiendo series estacionarias, donde introduciremos los
llamados modelos autorregresivos de medias moviles ARMA (Seccion 1.2), para a continuaciéon po-
der plantear la existencia de ciertas alteraciones de tal estacionariedad en nuestros procesos como
son la presencia de tendencia, estacionalidad o heterocedasticidad, definiendo en este punto los
modelos ARIMA (Seccién 1.3). En este mismo apartado se explicara cémo poder eliminar éstas y
poder llegar al ya citado ARMA. Para acabar, mostraremos los contraste que se han de realizar
sobre el ajuste correspondiente, asi como una prediccion en base a dicha estimacion (Seccion 1.4).

Apuntar que en lo que sigue, y en proximos capitulos, tomaremos un proceso o serie temporal
definido como y = {y:, t € Z}, siendo el intervalo de tiempo Z el asociado a [1, T'] con cierto instante
final T. En ocasiones explicitaremos tal intervalo, pero no sera lo habitual, ya que en ocasiones
no serd necesario un 7T especifico o simplemente se supondra un intervalo Z sin mayor pérdida
de generalidad. Senalar también que los parrafos que a continuacién se desarrollan tomarén ideas
de [Hamilton, J. D. 1994], [Pefia, D. 2005] y [Shumway, R. et al. 2011] para toda la base teorica y
[Box, G. et al. 2008] para algunas particularidades. No apuntaremos estas referencias cada vez que
se empleen, sino que son citadas aqui para no repetirnos demasiado.

1.1. Conceptos previos

Las definiciones y conceptos mostrados en esta seccién se harédn en un sentido de una dimensién
por simplicidad, ya que la generalizaciéon a mas dimensiones se realiza de forma natural y no es
necesaria, por tanto, su especificacion. Comenzamos por comentar la idea de lo que se entiende por
un proceso estocastico y como a partir de él se define una serie temporal. Dicho proceso puede ser
descrito como el conjunto

y={y(s,t), s€S, teTl}, (1.1)



4 CAPITULO 1. ANALISIS UNIVARIANTE DE SERIES DE TIEMPO

siendo S el llamado espacio muestral e Z el correspondiente intervalo de tiempo. Entonces, partiendo
de él, se tiene que fijado un t* € 7 el subconjunto resultante {y(s,t*), s € S} es una variable
aleatoria sobre el conjunto S. Y por otro lado, si fijamos un s* € S el resultante subconjunto
{y(s*,t), t € I} es llamado una realizaciéon del proceso original respecto al intervalo de tiempo Z.
En particular, lo tnico que nosotros podemos observar de un proceso estocastico dado por (1.1),
no son otra cosa que las propias realizaciones, éstas son conocidas como el proceso de generacion
de datos (DGP). Sefialar que en la notacion podremos obviar el punto fijado s* € S y denotar
las realizaciones simplemente como y = {y, t € Z}. Entonces, con lo comentado, renombramos la
idea de realizacion introducida con el concepto de series de tiempo. Con lo que se consideraré

y={y, t €L}, (1.2)

como la notacién general para las series temporales que ocuparan nuestro estudio en todo el trabajo
que sigue. Apuntar que se abusara del lenguaje en multiples ocasiones ya que se utilizara indistin-
tamente el nombre de serie de tiempo y de proceso, no existira confusion pues siempre estaremos
en las condiciones de la expresion (1.2).

Una vez conocidos los elementos con lo que trabajar, seguimos con la introduccién de tres
definiciones en referencia a la capital propiedad de estacionariedad de una serie de tiempo. Estos
conceptos seran de suma importancia en la teoria que se desarrolle, en particular el primero ya que
serd una de las condiciones a verificar para un correcto anélisis temporal. El segundo, veremos que
es un concepto més fuerte que el primero, pero menos utilizado por no ser trivial de calcular en la
practica, y el siguiente serd empleado a la hora del desarrollo de un modelo dindmico en la primera
parte del tema de regresion.

Definicién 1.1. Una serie temporal y = {y;, t € Z} se dird que es estacionaria de forma débil si

E(y) =p<oo y E((ye—p)(ys — ) =v-s paratodo t>secZ.

También es denominado proceso estacionario de segundo orden o en covarianza por basarse en la
finitud de sus dos primeros momentos.

Definicién 1.2. Una serie temporal y = {y;, t € Z} se dira que es estacionaria de forma estricta
si el comportamiento en probabilidad de una coleccion de valores y = {y;, t € 71} con Z; C 7T es
idéntica al obtenido con y = {ys+n, t € Z1, h € Z}, esto es,

F({yta teIl}) :F({yt7 teIla h EZ})7

donde F(+) es la funcién distribuciéon conjunta de la serie considerada.

A la luz de estos dos conceptos debemos senalar que, un proceso estacionario de forma estricta
con los dos primeros momentos finitos es estacionario de orden dos. Por ello, una serie estacionaria
de forma débil podria no serlo de forma estricta. Esto ocurriria en el caso en que la media y la
covarianza fueran funciones de momentos de ordenes elevados y no del tiempo. Senalar que en lo
que sigue, si se habla de un proceso estacionario, se estard tratando de un proceso estacionario
de orden dos. Considerando dos series temporales estacionarias podemos introducir la siguiente
asociacién entre ambas.

Definicién 1.3. Sean dos series temporales y = {y;, t € Z} y @ = {xy, t € I}, se dird que son
conjuntamente estacionarias si ambas son estacionarias de orden dos y la funcion E(yixs) = vi—s
solo depende de la distancia entre los instantes de tiempo considerados.

Sabiendo como se caracteriza la estacionariedad, introducimos el concepto de un proceso de
ruido blanco, el cual serd empleado en cada modelo de series que mostremos en una o mas dimen-
siones, asi como en lo referente al modelo de regresién estimado por el método de GLS del Capitulo
3.

Definicién 1.4. Sea u = {u, t € Z} un proceso verificando:

E(ut) =0, E(u}) =02

u

y E(uius) =0 paratodo t#seZ.
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Esto es, u; ~ D1(0,02). Para Dy, el conjunto de distribuciones k-dimensionales de cierta media y
varianza. Entonces u es denominado proceso de ruido blanco. Si se tiene que tal proceso verifica
la normalidad, hablaremos de ruido blanco gausiano o normal. Y de ser asi, la tercera hipétesis de
incorrelacion se transformaria de inmediato en una condiciéon de independencia.

Por dltimo comentamos la definicién de un proceso invertible en base a ciertos coeficientes y a
su convergencia en valor absoluto.

Definicién 1.5. Un proceso = {zt, t € Z} que admite una representacion del tipo,
Ty =C+ 0t +T1Tp—1 + T2Lp—2 + ...,

verificando que Y2, |m;| < 0o, se dice que es un proceso invertible.

Como se comprobara cuando se introduzca el concepto del modelo AR(p), un proceso sera
invertible cuando admita una representacion AR(co) cuyos coeficientes asociados converjan en
valor absoluto. Aunque ésto se comprenderd més adelante.

Mostrados estos conceptos, nos sumergimos en el anélisis de series de tiempo propiamente dicho,
esto es, mostraremos modelos para su explicacion y los analizaremos. Primero de forma estacionaria
v luego en base a ciertos efectos que provoquen la violacién en el proceso.

1.2. Series estacionarias

Como hemos comentado, comenzamos por las series temporales mas simples que se pueden
encontrar en la practica, las que son estacionarias de segundo orden o también llamadas de un
forma mas sencilla, estables. En esta secciéon introducimos los tres modelos mas sencillos que existen
para explicarlas, asi como alguna propiedad interesante de los mismos. Los dos primeros, el AR y
el MA, se comprenderan posteriormente como casos particulares del tercero que comentaremos, el
ARMA.

El proceso AR de cierto orden p se interpreta como un modelo donde el valor de la serie en
cierto instante ¢, podria suponerse como el actual, es explicado como una combinacién lineal de
los p valores anteriores y el error producido en dicho instante ¢. La siguiente definicion muestra
formalmente éste en funcion de su expresion asociada

Definicién 1.6. Sea y = {y;, t € Z} una serie temporal estacionaria de orden dos, se define el
proceso autorregresivo de orden p, denotandose por AR(p), como

Yt =C+P1Yp—1+ -+ Ppys—p +u paracada te, (1.3)

siendo constantes los parametros ¢ y ¢; para todoi =1,...,p, y u = {us, t € Z} un proceso de

ruido blanco tal que E(u?) = 02, esto es, u ~ D(0,02).

Tomemos ahora el polinomio autorregresivo definido como ¢,(B) = 1—¢1B—- - - — ¢, B? siendo
B el operador retardo verificando que Bz, = z,_; para cierto i € Z, y en base a él reescribimos la
expresion (1.3) como ¢,(B)y: = ¢+ u¢. Supongamos en este instante que E(y,) = 0, ya que si no
lo fuese, bastarfa con tomar como proceso de estudio el dado por y; — E(y:), que si tendria media
nula. Con esta condicién, es trivial comprobar que ¢ = 0, por lo que nos centraremos en el proceso

¢p(B)yt = Ut

Para ver el comportamiento del segundo momento de la serie, primero debemos reflexionar sobre
la estabilidad del proceso. Para ello reescribimos ¢,(B)y; = u; como y; = ¢p(B) tuy = Y(B)uy
siendo ¥(B) = ¢(B)~!. Expresion que puede entenderse como una progresion geométrica de razén

- d)p(B):

o0

Y(B)=> = (1-¢,(B)), (1.4)
=0

=0
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que serd convergente, si y solo si, el polinomio ¢,(z) no posee raices fuera del circulo unidad
complejo, esto es,
l—¢rz—--—¢pz? #0 VzeC talque |z]>1.

En base a esta condicion de estabilidad para el proceso AR(p) y a la suma mostrada en (1.4), apor-
tamos la siguiente expresion para la covarianza del proceso, pudiéndose hallar de forma inmediata,

Yios = Cov(ye, ye—n) = E(Wetn—n) = 00, Y _ ity
=0

para cualquier valor h € Z, en particular v, = Var(y;) = o2 Z;io 1/132-, y donde ¢; = (1 — ¢,(B))?
como antes se apuntaba.

Este desarrollo muestra que un proceso AR(p) puede expresarse como una suma infinita de
sus errores pasados, lo que se asocia directamente con un modelo M A(o0), como ya se entendera
posteriormente, y demuestra que un proceso autorregresivo siempre es invertible. También decir
que a la representaciéon dada por y; = ¢ (B)u; se la conoce como la descomposicion de Wold y los
coeficientes 1; como coeficientes de Wold, ambos asociados al Teorema de Wold (Apéndice A) que
motiva los modelos a desarrollar. Por otro lado notar que, la condiciéon dada en la Definicién 1.5
es equivalente a poseer una representacion AR(co) con cierta condicion sobre los coeficientes.

Como caso particular podemos tomar p = 1 resultando el proceso (1 — ¢1 B)y: = uy, del cual se
puede comprobar con sencillez que la condicién de estabilidad en base a las raices del polinomio
autorregresivo, en este caso 1 — ¢z # 0 para z € C tal que |z| > 1, implica que |¢1| < 1. Asi
mismo, calculando su segundo momento,

t—h
‘739{)1
1— g2’

Vtt—h = COV(yuyt-s-h) =

podemos ver que tnicamente la condicion |¢1| < 1 asegura que la varianza de la serie sea finita.

Vista alguna caracteristica del proceso AR, prestando atencion a la restriccion impuesta para
su estabilidad, pasamos a definir otro tipo de procesos, los de medias moviles MA. Este tipo de
procesos, el MA de orden ¢, es empleado para explicar el valor de la serie en cierto instante ¢ en
funcién de una combinacién lineal tanto del error en ¢ como de los errores ¢ anteriores en el tiempo.
La expresion que lo modeliza se define a continuacion.

Definicién 1.7. Sea la serie de tiempo y = {y;, t € Z} estacionaria en covarianza, se define el
proceso de medias moviles de orden ¢, denotandose por MA(q), como

ye=c+u+0iu_1+---+0qus—q paracada teZ, (1.5)

siendo constantes los pardmetros ¢ y #; para todo j =1,...,q, y w = {us, t € Z} un proceso de
ruido blanco tal que E(u?) = 02, esto es, u ~ D(0,02).

Tomemos ahora el polinomio de medias moéviles definido como 6,(B) =1+ 6B + --- + §,B?
siendo B el ya introducido operador retardo. Con él, la expresion (1.5) de la definicién anterior
puede reescribirse como y;, = c¢+6,(B)u;. Supongamos de nuevo que E(y;) = 0, con lo que es trivial
la misma conclusién que antes, ¢ = 0.

Debemos senalar que en este tipo de procesos de medias méviles la estacionariedad se verifica
sin condicién adicional, a diferencia del anterior caso. Este suceso se pone de relevancia con el
célculo del segundo momento de dicho proceso,

q—h
Yies = Cov(ye,ye—n) = E(yi—n) = 0 | O + > _ Ons05 | -
j=1
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siendo 6y = 1. Expresién que no es funciéon de ningtan instante de tiempo ¢ ni de parametros que
puedan llevar a la no finitud de la misma, por lo que la estacionariedad es alcanzada sin problemas.
Pero por el contrario, serd invertible, si y solo si, se verifica que,

L+ 01240222 + -+ 0,29 #0,

para todo z € C tal que |z| < 1, esto es, su polinomio caracteristico no contiene ceros en el circulo
unidad complejo. Pues si esto no se verificase, al intentar llegar a una representaciéon similar a la
de la Definiciéon 1.5, se llegaria a una indeterminacién y no se verificaria la invertibilidad. Por otra
parte, notemos que el MA(co) que citdbamos a través del Teorema de Wold en el momento del
AR(p) es de inmediato comprendido sin méas que llevar el pardmetro ¢ de (1.5) hacia infinito.

Definidos los dos procesos anteriores, se introduce un tercero que tiene en cuenta ambas natu-
ralezas que se han explicado por ser uniéon de ambas, el ARMA de 6rdenes p y ¢q. Tiene sentido
pensar que los resultados en cuanto a sus momentos y sobre su estacionariedad estén ligados a
dicha conjunciéon. La correspondiente interpretacion se basa en que el valor en cierto instante ¢ es
explicado por los p valores anteriores, el error actual y sus ¢ anteriores errores. A continuacion
mostramos el concepto formal con su correspondiente expresion.

Definicién 1.8. Sea y = {y;, t € T} una serie de tiempo estacionaria de orden dos, se define el
proceso autorregresivo de medias moviles de 6rdenes p y ¢, denotandose por ARMA(p, q), como

Y =Cc+ P1Yr—1 + -+ OpYi—p + up + g1 + -+ 04w, paracada teZ, (1.6)

siendo constantes los parametros ¢, ¢; para todo i =
u = {us, t € Z} un proceso de ruido blanco tal que E(u

1,...,py 0; paratodo j =1,...,q, ¥
%) = 02, esto es, u ~ D(0,02).

De forma natural, tomando los dos polinomios introducidos para los dos anteriores procesos, la
expresion del ARMA(p, q), puede ser reescrita como ¢,(B)y; = ¢ + 0,(B)u; para cada t € Z. Sin
calcular sus momentos, realizamos la debida reflexién sobre su estabilidad e invertibilidad, las cual,
como no podia ser de otra manera, estan ligadas a la parte autorregresiva y de medias maviles,
respectivamente, de su expresion. Esto implica que el proceso ARMA(p, q) sera estacionario si de
nuevo l—¢rz—---—¢,2P #0Vz € C para |z| < 1,y serd invertible si 146012+ --+60,29 A0Vz € C
para |z| < 1. Verificando estas condiciones, este proceso también podria expresarse como una
combinacion lineal de errores pasados, como ocurria con el AR, es decir,

B ¢ 146, +---+0,B7
_1—¢1B—~--—¢pBP 1—¢1B—- —¢,BP

Como se coment6 antes, una motivacion de estos modelos se refleja en el, ya citado, Teorema de
Wold, cuya idea es recogida en el Apéndice A, como consecuencia de tal resultado, los elementos que
counstituyen ¢ (B) son, como ya dijimos, los coeficientes de Wold. Sefnialar que este tercer proceso es
el mas importante, ya que a partir de él se realizaran las estimaciones posteriores correspondientes.
A continuacién mostraremos que en presencia de series no estacionarias, ciertas modificaciones son
aplicadas para alcanzar dicho ARMA, y a partir de ahi, se estimaria, diagnosticaria y realizarian
predicciones de ellos, como veremos en la Seccién 1.4.

1.3. Series no estacionarias

Comentados los modelos propios para series estacionarias, en esta secciéon mostramos las prin-
cipales causas de la no estacionariedad de una serie temporal, asi como los modelos que se definen
en base a ellos. Senialar que estos sucesos serdn los que produciran que no se verifique la Definicién
1.1 y por tanto sea deseable su desaparicion. Podemos suponer la dependencia del primero de los
momentos del proceso con respecto al tiempo, originando una componente de tendencia o de esta-
cionalidad si esa dependencia tiene lugar segin el periodo de tiempo en el que nos encontremos. O
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se puede estar en presencia de una dependencia entre el segundo momento estadistico, referente a la
variabilidad de nuestros datos, y el propio tiempo, produciendo el fenémeno de heterocedasticidad.
Existen muchos més efectos que provocan la no estacionariedad de una serie, pero se indagaré en
estos tres por ser los mas habituales en la practica.

Senalar que una vez que se trate la no estacionariedad de la serie y se alcance una serie estable,
podremos modelizarla mediante un ARMA de ciertos 6rdenes. Y en este punto se pasara a las etapas
de estimacion, diagnosis y prediccion, como comentdbamos. Con todo, mostramos a continuacién
los diferentes efectos y procederes para alcanzar una serie explicada por un ARMA.

Tendencia

Comencemos por el suceso de relacién entre media y paso del tiempo originando un componente
de tendencia. Esta puede darse en dos posibles sentidos, de forma determinista, supongamos el
proceso dado por el modelo

yr = By +x; paratodo teL,

siendo f8; = 51 + B2t para cada t, con 1 y B2 constantes, y = {z, t € Z} un proceso estacionario
de forma débil. El proceso y poseera una componente de tendencia determinista aportada por los
elementos [, lo que implica que no es estacionario. Se dird que es un proceso no estacionario con
tendencia determinista. Y un segundo sentido es una tendencia de forma estocastica, supongamos
el proceso anterior 3 = {f;}; como un paseo aleatorio, entonces el proceso y posee tendencia
estocastica, lo que implica que no es estacionario. Se dird que es un proceso no estacionario con
tendencia estocastica.

Para el analisis de una serie que presente tales sucesos se definird un nuevo tipo de modelos,
los ARIMA, siendo su idea principal la de tomar diferencias en el proceso correspondiente. En el
primer caso considerado, tomando diferencias regulares de primer orden se obtiene y; — y;—1 =
B2 + x+ — x;—1 para cada t, que ya no posee tendencia y, por tanto, es un proceso estacionario. De
igual forma, en el segundo caso obtenemos y: — yr—1 = Bt — fi—1 + T+ — 11, que, por la definicién
de paseo aleatorio que se puede ver en cualquier manual de procesos estocasticos como por ejemplo
[Bhattacharya, R. et al. 2009] donde asegura que B; — B;—_p ~ N(0,h) para h € Z, ya no posee
tendencia y por tanto se alcanza la estacionariedad.

De una forma general se introduce el siguiente concepto referente a la asociacion entre la esta-
cionariedad de un proceso y la cantidad de diferencias regulares necesarias para alcanzarla.

Definicién 1.9. Dado un proceso y = {y:, t € 7} no estacionario con tendencia, diremos que es
integrado de orden d > 0, denotdndose por y ~ I(d), si para todo t € T se verifica que (1— B)? 1y,
no es estacionario y (1 — B)%y, si lo es.

En base a esta definicion se introduce el citado concepto del modelo ARIMA, el cual es un
proceso que después de aplicarle d diferencias regulares se convierte en un ARMA. Esto es, se
origina a través de procesos y ~ I(d).

Definicién 1.10. Dado y = {y:, t € Z} una serie de tiempo no estacionaria con tendencia, se
define el proceso integrado autorregresivo de medias moviles de ordenes p, d y ¢, denotandose por
ARIMA(p, d, q), como

¢p(B)(1 — B)%y; = ¢+ 0,(B)u; paracada t€7Z, (1.8)

siendo c una constante, y ¢,(B) y 64(B) los polinomios en base a operadores retardos asociados a
los modelos ya introducidos.

Por tanto, en presencia de una serie de tiempo en estas circunstancias, tendremos que realizar
cierto nimero de diferencias regulares sobre ella y asi obtendremos la estabilidad deseada. Usual-
mente es suficiente con d < 3, lo que seria un polinomio de grado 2 en una tendencia deterministica
que representaria un crecimiento cuadratico
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Estacionalidad

Siguiendo con la suposicién de dependencia entre media y tiempo, tomamos ahora ésta con
diferentes periodos, estando en presencia de estacionalidad. Para analizar este suceso se realiza
un proceso analogo al mostrado en el apartado anterior, definiendo un nuevo tipo de modelos, los
ARIMA estacionales. Pero primero supongamos

Yyt = s¢ + x4, paratodo teZ,

siendo @ = {xs, t € I} un proceso estacionario de forma débil y s = {s;, t € Z} un proceso no
estacionario que puede ser de dos naturalezas diferentes, determinista si verifica s; = s;_5 para
cierto periodo s, o estocéstica si s; = s;—s + w; para w = {w;, t € Z} un cierto paseo aleatorio.
Vemos que éstas son analogos a las componentes de tendencia ya vistas. Por tal razén trabajamos
de forma similar, tomando diferencias, pero en este caso estacionales de periodo s en la serie. De
esta manera se puede comprobar en detalle que la serie obtenida como y; — y;_s es estacionaria de
segundo orden independiente de la naturaleza del proceso s.

De una forma més general se introduce el siguiente concepto para entender las diferencias que
se toman en este tipo de series temporales.

Definicién 1.11. Dado un proceso y = {y;, t € Z} estacional de periodo s sin tendencia, diremos
que es integrado de orden D > 0, denotéandose por y ~ I;(D), si para todo ¢t € Z se verifica que
(1 — B*)P~1y, no es estacionario y (1 — B*)Py, si lo es.

A partir de esta definicién introducimos otro nuevo tipo de modelo, los citados ARIMA esta-
cionales, los cuales son procesos que después de aplicarles D diferencias estacionales se convierten
en un ARMA. Esto es, se originan a través de procesos y ~ I;(D). Sefialar que podria existir mas
de una estacionalidad como se va a reflejar en el siguiente concepto.

Definicién 1.12. Dado un proceso y = {y;, t € Z} una serie temporal con varias estacionalidades
de periodos sy, . .., sy sin tendencia, se define el proceso ARIMA de periodos s; .. ., sz, denotandose
por ARIMA(Py, Dy, Q1)s, x -+ x(Py, Dy, QJ)s,, como

®p, (B*) - ®p, (BY)(1 = B™)P - (1= BY)Py = ¢+ 0q,(B*) - O, (B )ur  (1.9)

para cada t € Z, siendo c una constante, y ®p, (B%) y ©q, (B%) los polinomios en base a operadores
retardo asociados a modelos ya introducidos para j =1,...,J.

El cual es similar al modelo ARIMA con tendencia, pero en este caso las diferencias tomadas
no son regulares sino que son estacionales con ciertos periodos s;. Si ahora tenemos en cuenta la
Definicion 1.10 y 1.12, podemos introducir el llamado ARIMA multiplicativo, el cual plantea la
existencia simultidnea de tendencia y estacionalidades.

Definicién 1.13. Dado un proceso y = {y:, t € Z} una serie de tiempo con tendencia y esta-
cionalidades de periodos si,...,ss, se define el proceso ARIMA multiplicativo, denotandose por
ARIMA(]), da Q)X(Pla D17 Q1)81 Koee X(PJa DJ) QJ)SJ: como

¢p(B)@p,(B*) -+ ®p,(B*)(1 = B)Y (1~ B*)P .- (1= B¥)Pry, =
(1.10)

¢+ 60,(B)Oq, (B)---Oq, (B u;

siendo ¢ una constante, y ¢,(B), 0,(B), ®p,(B*) y Oq,(B*) los polinomios en base a operadores
retardo asociados a los modelos ya introducidos.

Siendo esta definicion de ARIMA una de las més generales y de la cual se puede llegar a gran
parte de los modelos de esta naturaleza como las antes introducidas. Estos son conocidos como
modelos de Box-Jenkins, por ser introducidos por esta pareja de estadisticos. Una vez que hemos
mostrado como definir los procesos que en media no son estacionarios y sus transformaciones a
realizar para llegar a un modelo ARMA estacionario, mostramos un ejemplo que resume estas dos
etapas y las aclara graficamente.
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Ejemplo 1.14. Con este sencillo ejemplo mostraremos de forma esquemética como actuar cuando
los efectos que acabamos de desarrollar, y por los que la estacionariedad falla, estan presentes. Para
ello consideramos la serie de tiempo y = {y:, t = 1,...,T} para T = 200 definida como adicion de
un proceso AR(1), un movimiento browniano y una cierta secuencia periodica. El grafico secuencial
correspondiente puede verse en la Figura 1.14 (a). Notar que éste no parece indicar la presencia de
un cambio en la variabilidad de los datos a lo largo del tiempo, con lo que solo nos centraremos en
lo referente a los cambios de la media introducidos.

En este mismo grafico observamos la presencia de una tendencia, que sabemos que es estocastica
al ser generada a través de la simulacién del movimiento browniano. También puede verse la
presencia de esta componente con la ACF (Figura 1.14 (b)) en base a sus altos valores de retardos
muy lejanos. Por tal razén, debemos diferenciar de forma regular el proceso de estudio y obtener
asi

y' ={y/}+ = (1 - B)y.

El correspondiente grafico secuencial se muestra en la Figura 1.14 (c), donde se observa la des-
aparicion de la tendencia. Si ahora volvemos a representar la ACF (Figura 1.14 (d)) se observa la
eliminacién de toda la significacién que antes se hallaba y se comprueba la significacién de retar-
dos cercanos a un periodo de 10 instantes de tiempo, lo que sugiere la estacionalidad en periodo
s = 10 de la serie temporal. Por ello, diferenciamos ésta estacionalmente con periodo 10, obteniendo
entonces

v’ ={yh=01-B"Y)y'=(1-B)(1-B")y.

Originado el gréfico secuencial de la Figura 1.14 (e), donde se puede vislumbrar la estacionariedad
de la serie, aunque de forma més notoria este suceso se concluye con las representaciones de la ACF
y PACF (Figura 1.14 (f) y (g), respectivamente). En ellas se ve la desaparicion de la significacion
para retardos proximos a 10, quedando tnicamente éstos significativos. Por lo tanto se comprueba
que la nueva serie y? es estacionaria, que era el objetivo a buscar. Una vez que llegamos a este
punto, obtencién de un proceso estacionario de orden dos, estamos en condiciones de proceder al
siguiente paso, estimacion de la serie. Sefialar que para esta nueva etapa partimos de d = 1y
D=1.

(a) Gréfico secuencial de y ={y;} (c) Grafico secuencial de y*=(1-B)y (e) Gréfico secuencial de y2 =(1-B)(1 - )y
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(b) Grafico de ACF(y) (d) Grafico de ACF(y*) (f) Gréfico de ACF(y?)
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Figura 1.1: (a) Grafico secuencial de la serie temporal y definida en el Ejemplo 1.14. (b) Representacién de la ACF
correspondiente a la serie citada. (¢) Grafico secuencial de la serie dada por y' = (1 — B)y. (d) Representaciéon de la
ACF correspondiente a la serie y'. (e) Grafico secuencial de la serie dada por y> = (1 — B)(1 — B®)y para s = 10. (f)
Representacion de la ACF correspondiente a la serie y2. (g) Representacion de la PACF correspondiente a la serie y2.
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Heterocedasticidad

Por dltimo, supongamos ahora la asociacién con el tiempo de la variabilidad de los datos, pre-
sencia pues de heterocedasticidad. En la literatura existen muchas transformaciones para eliminar
este suceso, pero sera la funcién de Box-Cox la que mostraremos en este apartado. Comenzamos
tomando una serie temporal y = {y;, t € Z} tal que Var(y;) = o7, es decir, verificando que su
varianza varia con respecto al tiempo, con lo que nuestra serie no seria estacionaria. Para solventar
tal problema, G. Box y D. Cox plantean la siguiente funcion continua sobre los datos,

logy; si A=0,
BC
=1 (111)
t .
si A#0.
3 #
Senalar que esta transformacién solo es valida para series temporales cuyos valores sean positivos
para todo instante de tiempo, debido a la presencia de la funcion log. Pero este aspecto se solventa
con la seleccion de una constante fija ¢ € R que verifique y; + ( > 0 para todo ¢t € Z. Comentar
que esta funcién es continua debido a que limy_o(y} — 1)/\ = logy;, lo cual serd una propiedad a
tener en cuenta.

La transformacién 6ptima viene determinada por la relaciéon en regresion entre media y varianza
de los datos, a partir de la cual se obtiene el parametro A 6ptimo, esto es, debido a que cuanta
menor relacion lineal exista entre éstas, menos dependerd la varianza del tiempo. Por tal razén
se seleccionard, entre un cierto rango de valores, el )\ asociado al modelo de regresién con menor
significacion para la media. Una vez encontrado el valor de A 6ptimo para emplear, se tomara como
nueva serie y = y2¢. Y se trabajara a partir de aqui con una serie homocedéstica.

1.4. Estimacién, Diagnosis y Predicciéon de modelos

Para el siguiente desarrollo podria suponerse una serie generada por un ARIMA multiplicativo
y asi mostrar el caso més general de todos, pero por simplicidad supondremos que el DGP sigue un
modelo ARMA(p, q) estacionario en covarianza con o6rdenes p y g conocidos. En referencias como
[Liitkepohl, H. et al. 2004] o [Cryer, J. et al. 2008] se parte del modelo citado, pero se emplean
otras técnicas de las que se aportardn en este trabajo, ya que en éste nos centraremos en las
clasicas vistas en cursos de series temporales univariantes. Una vez hechas estas consideraciones,
comenzamos por indicar como se estimaria un proceso ARMA con sus respectivos 6rdenes.

Estimacién

Lo primero a realizar en esta fase es una estimacion del proceso en base a ciertos parametros p y
q generales, para después en base a ella, seleccionar, de cierta forma, que ya se indicara, los 6rdenes
mas adecuados para el ajuste de nuestros datos. Para dicho objetivo existen dos posibles vias, la
primera es mediante minimos cuadrados aplicados a los residuos generados del correspondiente

ajuste, dando de este modo los siguientes estimadores,

(é, o, 0) = arg min E a?,
®,0
teT

Ci El

siendo ; = ¢,,(B)y; — &é — 0,(B) ;1 los residuos del ajuste. Lo que genera el problema de estimar
U para k = 1,...,p por estar dados en funcién de los valores no observados yo, ..., y1—p. Con
esta idea en mente se origina el método de minimos cuadrados condicionados, estableciendo los

estimadores o
¢, 0,0) = { T
( ’ ¢7 ) arg ‘E};n Z ut )
t=I\{1,....p}
con @t; = 0 para j = p,...,p— q+ 1, que ya no dependeria de valores no observados. El segundo

posible camino es tomado la estimacién generada a través del método de maxima verosimilitud,
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donde se toma,
(é,{b,éﬁi) =arg max Ly, . 4, (E@G,Ei) ,
2,$,0,52

con 72 el estadistico de la varianza de los residuos generados y siendo L(-) la funcion de densidad
conjunta de un vector aleatorio y procedente de un proceso ARMA con paradmetros ¢, (;5, 0 y
o2. Esta tltima opcion bajo adecuadas condiciones genera estimadores asintéticamente 6ptimos
para tamanos T grandes, esto es, insesgados, eficientes y con distribucién normal, siendo la dltima
condicién necesaria para la construccion de intervalos de prediccion. A mayores, el estimador para
o2 es consistente. Sefialar que estos dos posibles caminos a tomar en la estimacion de los parametros
del modelo serdn equivalentes si las innovaciones o errores presentes en él son gausianos, reflexion
clasica en cursos introductorios de estas dos técnicas.

Una vez sabemos como estimar el modelo debemos hallar los érdenes p y ¢ para nuestros
datos. Para ello empleamos las conocidas funciones de autocorrelaciones (ACF') y autocorrelaciones
parciales (PACF), para asi establecer ciertos valores de dichos parametros. Y de entre todos los
posibles pares (p, q) que podamos tomar generadores de un ajuste cuya diagnosis sea favorable
(en un sentido que se precisard mas adelante), se seleccionara el que minimice ciertos criterios de
informacién. En el sentido univariante, éstos estan dados por la expresion

IC(p,q) =6+ T "g(p+q)

donde § = log(62) para 62 la estimacion de la varianza de los residuos que antes hemos introducido.
Y seré en base a la funciéon denotada por g sobre la cual se definen diferentes criterios, entre otros,
introducimos los siguientes,

AIC(p,q) = 0+T7"2(p+q),
L p+)(T—1)+2
Al - 1P
CCpg) = o411 ETLI s
BIC(p,q) = 6+T 'logT(p+q),
HQ(p,q) = d+T 'loglogT(p+ q).

Siendo éstos los de Akaike, su correccion, el de Bayes y el de Hamilton-Quinn. Con lo que se selec-
cionaran los pardmetros p y ¢ que minimicen estos criterios , quedandonos con el correspondiente
modelo ARMA(p,q) ajustado.

Diagnosis

Una vez estimado el modelo para ciertos 6rdenes, debemos dar la diagnosis que ha de pasar el
ajuste y que ya en el apartado anterior haciamos referencia. En este sentido lo que se intentara
comprobar es, si los residuos producidos por la susodicha estimacién se pueden entender como un
proceso de ruido blanco (Definicién 1.4), esto es, que sean estacionarios de media cero e incorre-
lados. También se intentarad ver si son gausianos para todo retardo en aras de la construcciéon de
intervalos de prediccion, podria demostrarse que para retardos altos se verifica aproximadamente
la gausianidad. Senalar que los respectivos contrastes solo los citaremos sin ahondar en sus expre-
siones, debido a que son bien conocidos. Donde si que se profundizard més es cuando hablemos del
caso vectorial por ser un tema més novedoso.

Para contrastar la incorrelacion de los residuos se echard mano del test de Ljung-Box para ciertos
retardos. Para ver si son estacionarios, bastard con visualizar la serie residual de forma grafica, sus
ACF y PACF, y para comprobar la media nula se empleara la prueba ¢t de Student. Hasta aqui las
hipé6tesis necesarias para la buena definicion del ajuste, ahora se plantea la normalidad de forma
grafica con el gg-plot y de forma analitica en base al test presentado por shapiro-wilks y al expuesto
por Jarque-Bera, ambos con la hipétesis nula de la gausianidad
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Prediccion

Una vez realizado todo el proceso de saber como es el modelo que ajustamos a nuestra serie
temporal y comprobado que éste es valido, podemos realizar predicciones a cierto horizonte h en
el tiempo. Para ello retomamos la expresion del ARMA(p, q) dado en (1.6) ajustada segtin se ha
mostrado hasta ahora, pero para un instante T + h. Entonces para cada t € Z,

Yrih = GrUrh—1 o+ quf[/'T+hfp g n + Ol éanJrhfm

con gy = y; y uy = 0 para t < T. Que tomando la expresion presentada en (1.7), y verificando la
invertibilidad del proceso, podemos escribir como yrip = ji + ¥(B)dr,,. Si ahora se verifica que
U es ruido blanco gausiano, podemos asegurar que la prediccién a horizonte h se distribuye tal que

yrinlFe ~ N (yT+h\t,62(h)(1 +OT 4 ‘H&iq)) ;

donde los 1/3Z parai = 1,...,h — 1 son los coeficientes de Wold asociados al proceso ARMA(p,q)
estimado, como comentabamos anteriormente, y 6(h) es la desviacion tipica correspondiente al
proceso a horizonte h. Por tanto se tiene que el intervalo de confianza a nivel 1 — « viene dado por

(yT+h|fti21a/2&(h)\/l+1;%+ +'(/A};211) 5 (112)

siendo, como es usual, a el nivel de significacion del contraste y Z;_,/2 el quantil de nivel de
significacién « para la normal en un contraste bilateral.
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Capitulo 2

Analisis Vectorial de Series de
Tiempo

Hasta este punto hemos visto los modelos ARIMA empleados para explicar las series de tiempo
de forma univariante, en este capitulo nos introduciremos en una visiéon vectorial o multivariante
sobre las series temporales. Es decir, tomaremos el conjunto y de K series temporales, y = {y, }+ =
{(y1t,---,YKt)}+ que menciondbamos al introducir el primer capitulo, pero en vez de estudiar el
j-ésimo proceso, lo que haremos es analizar las K variables conjuntamente. La motivacion a esta
siguiente etapa del estudio es debido a la mas que probable existencia de relaciones internas entre
algunas series de tiempo que se consideren en el estudio, suceso que no se ha tenido en cuenta
hasta ahora. Este fenomeno serd denominado cointegracion y tendrd como base el concepto de
integracion dado en el anterior capitulo.

A lo largo de los proximos parrafos introduciremos los dos modelos vectoriales mas importan-
tes, los procesos autorregresivos vectoriales, VAR (Seccion 2.1), y los modelos de correlacion de
error vectorial, VECM (Seccion 2.2). De ellos daremos su expresion y comentaremos como poder
estimarlos, para luego mostrar algunos contrastes para ambos procesos y que se deben realizar
para comprobar la validacién de cada modelo (Seccion 2.3). Siguiendo asi un esquema analogo al
desarrollado en el Capitulo 1.

Senalar que a lo largo del actual capitulo, como en el anterior, emplearemos el intervalo de
tiempo denotado por Z, que si no se especifica sera el correspondiente al [1,7T]. Otro apunte que
debemos realizar antes de entrar en materia, es que los modelos que se muestren y sus consiguientes
pasos, podrian presentar elementos que reflejasen variables ex6genas, esto es, variables que se toman
fijas en el modelo por ser conocidas, pero por simplicidad las omitiremos. Esta consideracién sera
muy util a la hora de la prediccién en la parte practica, ya que si de ciertas variables se sabe el
comportamiento a un horizonte h, ello serd utilizado para mejorar la precisiéon a un cierto horizonte
de otras variables endbgenas.

Para este capitulo tomaremos como referencia bésica el [Liitkepohl, H. et al. 2004] y en par-
ticular lo desarrollado en su tercer capitulo, Vector Autoregressive and Vector Error Correction
Models. También echaremos mano de [Pfaff, B. 2008a] para comprender cémo estos modelos deben
aplicarse y coémo facilitar tal aplicacion con un adecuado desarrollo tedrico.

2.1. Modelo VAR

Comenzamos por los procesos de cardcter autorregresivo multivariante que, como hemos dicho,
son una, vision multidimensional de los introducidos ARIMA, en particular son una generalizacion

15
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de los procesos AR como ya se entendera, de hecho, veremos como muchos resultados son analogos
a los hallados en el anterior capitulo, simplemente transformando un valor real en un vector o una
matriz. Primero definiremos el concepto de VAR con un cierto orden p, para luego especificar y
estimar el modelo resultante comprobando su validez.

Definicién 2.1. Sea y, = (y1+,. .., YKk+) la representacion de K variables endogenas en el instante
t € Z. Se define el modelo autorregresivo vectorial de orden p, denotandose por VAR(p), como

Y= A1y, 1+ + Ay, + CDy + uy, (2.1)

siendo A; € Mgy parai =1,...,py C € Mg« los coeficientes asociados a los regresores
deterministas dados por D; € RM™  entre los que se encuentran la tendencia o la estacionalidad de
la serie. Y el vector u; € RE un proceso de ruido blanco K-dimensional con E(u;u}) = X, esto
es, uy ~ Dk (0,%,,).

Como comentédbamos, este modelo es muy similar al dado en la ecuaciéon (1.3) del modelo
AR(p), simplemente debemos generalizarlo a una concepcion vectorial. Por tanto de igual modo
que en la primera seccion, podemos reescribir la expresion (2.1) en funcion del polinomio matricial
definido como A,(B) =Ix — A1B —--- — A,BP?, obteniendo de esta forma

Ap(B)yt = CDt + uy.

Y es en base a este polinomio sobre el cual, de nuevo, podremos reflexionar sobre la estabilidad de
este proceso. Este modelo sera estacionario, si y solo si, todas las raices del polinomio A,(z) no se
encuentran en el circulo unidad complejo, es decir,

det (Ay(z)) =det(Ix — Ajz —---— Ap2P) #0Vz € CK  tal que |2] < 1. (2.2)

Si existiese algin z* raiz de Ap(z) tal que no verificase la expresién (2.2) anterior, podriamos
afirmar la existencia de alguna variable integrada en el sentido de la Definicién 1.9 en nuestra
consideracién inicial y si el modulo de tal raiz fuese uno nos introduciriamos en el problema de la
raiz unitaria, del cual trataremos mas adelante y que ahora dejamos a un lado.

Observacién 2.2. El proceso introducido VAR(p) siempre puede ser visto de una forma maés
sencilla como un VAR(1) sin mas que aumentar la dimension de los vectores considerados. Tomemos
el modelo dado por la expresion

Ct = Act—l + V¢ (23)

donde Ct = (yta s ~7yt7p+1)l € RKP; Uy = (utaoa s 70) € RKP y

A A A, A
I 0 0 0

A= 0 I ... 0 0 € MgpxKp-
0 o --- I 0

Y en base a esta visién de un modelo mas simple también se puede reflexionar sobre la estacionarie-
dad del proceso. Ya que si suponemos que Ay parai = 1,..., Kp son los autovalores de la matriz A
dada en la anterior expresion, verificaindose que |\ | < 1 para todo i, entonces el modelo definido
en (2.3) es estacionario y por tanto lo es también el asociado original VAR(p). En la préctica este
sentido serd un sencillo camino para comprobar la estacionariedad de un proceso VAR.
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Observacion 2.3. Por dltimo, comentar que, de forma anéloga a la ya introducida, el proceso
VAR(p) puede ser reescrito en funcion de una suma infinita de sus errores suponiendo su esta-
cionariedad, como ya pasaba en el caso de una dimensién, de nuevo nos basamos para ello en el
Teorema de la Descomposicién de Wold (Apéndice A.1), resultando

Yy = Gty + QU1 + Poup_o + ... (2.4)

donde ¢y =Ix y ¢; = 22:1 ¢;_;Aj parai=1,2,... verificando A; =0sij > p.

2.1.1. Estimacion y especificaciéon

Una vez presentado el modelo VAR, andlogamente a lo ya desarrollado para una dimension,
supondremos un valor p genérico y mostraremos cémo se estimaria dicho modelo. Cuando sepa-
mos cémo ajustar el correspondiente modelo de entre un rango de parametros p que generan un
ajuste favorable en cuanto a la diagnosis multivariante se refiere (la especificaremos mas tarde), se
seleccionara el orden p en base a ciertos criterios que ya comentaremos.

Para la etapa de estimacion supongamos el proceso VAR(p) dado por la expresion (2.1), sin
considerar la componente determinista C' D, por simplicidad, con lo que el modelo resulta ser

Ap(B)y, = us. (2.5)

Este se estimard por medio de minimos cuadrados ordinarios (OLS), ya que este ajuste separa-
damente resulta ser de la misma eficiencia que si procediésemos a través de minimos cuadrados
generalizados, GLS (método que se vera en el Capitulo 3). Consideramos entonces la forma matri-
cial de la expresion (2.1)

Y =AZ+U, (2.6)
donde ¥ = (yl,...,yT) S MKXTa A= (Al e Ap) S MKpr, U = (ul,...,uT) S MKXT
YZ=(Zy: - :Zp 1) € Mipxr con Zy 1 = (Yy_1,---,Y;—p) € RE?. Planteado el modelo
general, el estimador empleando OLS de la matriz A viene dado por

- - P -1 _
AoLs = (A1 o Ap) —YZ (22)" ~ Ni (A,T 12A0LS) , (2.7)

donde la matriz de covarianzas resultante verifica 2 Aors LN (Z2Z')T)~1%,, con lo que, si tomamos

el limite en la expresion anterior (2.7), se tiene Aprg ~ Nx (A, (22"t ©3,). Siendo ® el
producto tensorial de matrices.

Observacion 2.4. Reflexiones sobre la relacion entre el estimador y la integrabilidad de las va-
riables en el sentido de la Definicién 1.9.

= Si cada elemento y, de nuestro modelo verifica que todas las variables que lo componen son
1(0), esto es, yg: ~ I(0) paratodo k =1,..., K, y se tiene también la pertinente gausianidad,
entonces, como en estadistica clasica, el estimador alcanzado mediante OLS es idéntico al de
maxima verosimilitud, i.e., AOLS = AML.

= Con la premisa anterior, la matriz ¥ 4 es no singular si las todas las variables son 1(0).

» Por el contrario, la matriz X  _ es singular si existe alguna variable integrada, es decir,
Jk =1,...,K tal que yr: ~ I(1). A pesar de ello, el resultado (2.7) se mantiene cierto,
aunque algunos coeficientes de dicha estimacion convergen con mayor velocidad que 7/2. Lo
que implica que los t—, x2— o F— test podrian no ser validos. Este suceso es conocido como
el problema de la raiz unidad o unitaria, veremos en el siguiente apartado que daréa lugar a
la definicién de cointegracion y serd de lo cual partamos como motivacion para la definicion
del modelo VECM.
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Estimados los coeficientes del modelo representados en la matriz A, debemos realizar la consi-
guiente estimacion sobre la distribucién de los residuos. Hemos visto que éstos siguen una distri-
bucién K-dimensional de media 0 y matriz de covarianzas X,, la cual debe ser ajustada. Para ello
se proponen dos estimadores consistentes y con distribucién normal,

T T
. 1 o = 1 oo
Yu= T—kp Zutu; y X = T ;utu;, (2.8)

t=1

siendo 4; =y, — AOLSZt_l las componentes de los residuos del modelo (2.6).

Una vez que hemos mostrado como ajustar un modelo VAR(p), debemos hallar el orden p
méas adecuado segin nuestros datos, esto es, debemos especificar el modelo. Para ello podemos
seguir dos caminos, el segundo de los cuales es una generalizacién del método mostrado en el
capitulo anterior. El primero de ellos se basa en la selecciéon de un orden maximo pnsx para el
proceso y con él se crea una sucesion de contrastes con la secuencia de hipétesis nulas dadas por
{Hi=A,,..—i=0,i=0,...,pmax}. Supongamos que el primer rechazo resultante de todos los
contrastes se tiene para un cierto i*, entonces el orden definitivo para el modelo serd ppix — .
Como en estadistica no paramétrica con el pardmetro de suavizado h, en este procedimiento es
capital una adecuada seleccion de pmax, ya que si este valor es muy pequeno se producirén errores
en la diagnosis posterior, mientras que si pmsx €s demasiado grande el error de Tipo I asociado a
los contrastes aumentara. Existen ciertas técnicas para la correcta seleccion de tal pardmetro, pero
las omitiremos por en la practica se emplearé el segundo método que ahora comentamos.

El otro método se encuadra en la seleccién del orden p que minimice un cierto criterio de
informacién, como en el caso univariante. La expresién general del criterio vendré dado por

IC,(p,q) = 6+ T 'g,(p)

donde 8, = log(det(3,,)) con 3, la estimacion de la matriz de covarianzas de los errores, y g, (p) es
una funcién que penaliza grandes 6rdenes del VAR y sera ella la que diferencie distintos criterios,
entre otros, los més habituales tomando diferentes consideraciones son:

AIC(p,q) = 6, +T 'pK?2(p+q),
HQ(p.q) = 0, +T 'log(log(T))pK?(p+ q),
SC(p,q) = 0y +T og(T)pK?.

Como en el anterior caso, tenemos el de Akaike, el de Hamilton-Quinn y el de Schwarz. Suponiendo
el intervalo Z = [1,T] con medida en general T', podemos determinar relaciones entre los 6rdenes
hallados segin cada uno de los criterios (denotados por p(IC,)) condicionados al tamano del
intervalo considerado,

p(SC,) < p(AIC,) para T >8,
p(SCy) < p(HQ,) paratodo T,
P(HQ,) < p(AIC,) para T > 16.

Que, en definitiva, para un valor de T' > 16 se tiene p(SC,) < p(HQ,) < p(AIC,).

Realizada la estimacion, el siguiente paso es comprobar si ésta es correcta y valida con ciertos
contrastes de diagnosis. Pero el desarrollo de tales test los realizaremos en la Secciéon 2.3 conjunta-
mente con los asociados a los VECM, ya que muchos se definen indistintamente para cada uno de
los modelos. Por ello pasamos a la secciéon donde motivaremos e introduciremos este nuevo modelo.
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2.2. Modelos VECM

En la seccién anterior, y en particular en el tercer punto de la Observacion 2.4, hemos comentado
la posible existencia de una raiz unidad en el proceso de estudio, lo que tendria asociada la existencia
de alguna variable integrada entre las consideradas y con ello la falta de estacionariedad del proceso.
Esto es, al existir raiz unitaria se asegura existe y, ~ I(m) para cierto m > 1. Con este suceso en
mente, se define lo que se entendera por un conjunto de vectores cointegrados y que daré solucién
al problema planteado, siendo la idea central de este concepto la existencia de ciertos vectores
denotados por 3 que a partir de un proceso no estacionario, el producto con ellos lo transforma en
estacionario.

Definicién 2.5. Dado un vector de variables y, € R¥ con alguna de sus componente integrada, se
dice que es cointegrado si al menos existe un vector K-dimensional 3 tal que 3'y, es estacionario.
En tal caso, B es llamado el vector de cointegracion. Si r es tal que B, para¢ = 1,...,7 son vectores
de cointegracion linealmente independientes, diremos que y = {y,}: es cointegrado con rango de
cointegracion 7.

Como hemos visto en los VAR, este suceso podia acaecer pero no se aportaba ninguna solucién,
siendo ésto debido a que las posibles relaciones de cointegracion existentes en el proceso de estudio
estaban presentes de forma implicita y por ello no se podian modelizar. De hecho, el VAR es un
procesos suficiente para explicar las variables con tendencia deterministica comin que es lo que
teniamos hasta ahora, pero no es el modelo mas adecuado si se quiere reflejar la cointegracion, ya
que lo deseable para su estudio es una cierta expresion que la muestre de una forma explicita.

Por tanto, con el fin de dar un modelo en base a una expresién donde éstas estén presentes
explicitamente y asi poder estudiarlas, se definen otros procesos también multivariantes que si
que poseen esta caracteristica, éstos son los modelos de correlacion de errores vectorial, VECM.
Sefialar que éstos no generaran procesos diferentes de los VAR, simplemente seran una reescritura
de éstos para explicitar la cointegraciéon en base a una matriz que se denotard como II. Veremos
primeramente que estos procesos se basan en tomar las primeras diferencias regulares en el VAR,
y luego indicaremos como se estimaria y especificaria el modelo, del mismo modo que los modelos
anteriormente introducidos. Senalar que en esta definicion tampoco incluiremos por simplicidad
variables exd6genas como ya pasaba en el caso anterior, que de nuevo seran triviales de anadir al
modelo. A la hora de la validacién recurriremos a la Seccion 2.3 como ya indicamos en el caso del
VAR.

Definicién 2.6. Seay, = (Y4, ---,Yx¢) larepresentacion de K variables endégenas en el instante
t € 7. Se define el modelo vectorial de errores correlados de orden p—1, denotandose por VECM (p—
1), como

Ay, =1y, +T1Ay, 1+ +Tp1Ay, g + g, (2.9)
siendo IT = —(I'x — Z§:1 Aj) € Mgk recogiendo los pardmetros denominados long-run, I'; =
—SP A€ Mpgyx parai=1,...,p—1 con los parametros short-run vy u; € RX un proceso

D imit1 Ay p seesD p y p

de ruido blanco con E(u,u}) = 3, esto es, u; ~ Dk (0,%,,). Siendo Ay, = y, — y,_, la primera
diferencia regular del vector y,.

Observacion 2.7. La razon de por qué se ha definido el VECM para el orden p—1 y no para el que
pareceria maés 16gico p, es el directo paso de un VAR(p) de la Definicion 2.1 a este VECM (p — 1).
Ya que en este ultimo concepto se definen las matrices que toman parte en el proceso en funciéon de
las matrices del primero de los procesos. Veamos esta justificacion partiendo de un VECM (p — 1),

Ay, = My, ;+T1Ay, 4+ +Tp 1Ay, 0 +us,
Y4 —"Y1 = — (IK - Z§:1 Aj) Y1 — 25:2 Aj(Y1 —Ypo) = — Ap(yt—p+1 - yt—p)7
Y~ Y1 = Y1+ A1Y g+ + Apytfp + Uy,

Yy = Ayt Ay, tue
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Del mismo modo podemos dar una forma de expresar las matrices A; para j = 1,...,p en
funcién de las nuevas IT y T';, esta es,

O+T+Ix si i=1,
Aj=4q I;-Ti, si i=2,...,p—1,
—I'py si 1=p.

Asi, con estas relaciones, podemos pasar de un modelo a otro sin problemas, e incluso a la hora de
especificar algin parametro como puede ser el orden p, podemos hallarlo en base a uno y aplicarselo
al otro directamente. De hecho, en la préctica, el orden del VECM seré hallado con el modelo VAR
asociado.

Visto como es el modelo, debemos reflexionar en dénde aparecen de forma explicita las posibles
relaciones de cointegracion, ya que ésta es la motivacion del presente modelo. Supongamos que
las variables son, como mucho, integradas de orden uno, esto es, se tiene que yr ~ I(m) con
m < 1. Por tal suposicion, al calcular diferencias regulares de las mismas mediante el operador A,
la integrabilidad desparece, entonces Ay, _; ~ I(0) para todo ¢ =0,...,p — 1. Este suceso implica
que, IIy; 1 ~ I(0) por ser el resto de elementos de esta naturaleza. Entonces, partiendo de un
vector y;—1 ~ I(1) se ha llegado a un ITy;_; ~ I(0), por lo que, atendiendo a la Definicién 2.6, se
deduce que en la matriz IT se encierran los vectores de cointegracién. Supongamos en este sentido
que el VAR(p) de (2.1) tiene una raiz unidad, det(A,(z*)) = 0 para cierto 2* € CX verificando
|z*| = 1. Por definicién, IT = —A,_1(1k), entonces II es singular, con lo que, sin pérdida de
generalidad, definimos r = rk(IT). Lo que implica que

II=af talque a€ Mgy, BE Mgy, con rk(a)=rk(8)=r.

Recordemos que ITy,_; ~ I(0), entonces
My, ; =afy,1~100) = (da)'&dafy,_,=py, 1 ~I10).

Deduciendo que en la matriz 3'y, ; € M,x1 se encuentran las relaciones de cointegracion. Por
tal razon se puede asegurar que existen r relaciones de cointegracion linealmente independientes
sobre el vector y,. El valor , como ya se dijo, se denomina rango de cointegracién, 8 matriz de
cointegracién y o« matriz de carga.

Observacion 2.8. Interpretacion del valor del rango 7.

» Si se tiene que todo y, ~ I(0), entonces el rango de cointegracion es igual al namero de
variables endogenas consideradas, rk(IT) = » = K. Y si ésto se verifica, es indicador de que
el proceso es estacionario.

= Si no hubiese vector de cointegracion alguno, r» = 0, implicaria que Ily,_; = 0, con lo que
podria deducirse que dy, admite una representacién VAR estacionaria.

= Si por otro lado 0 < rk(IT) = r < K, se podria demostrar que Ay, no admitiria una
representacion VAR finita.

= Si existe k* € {1,..., K} tal que yg« ~ I(0), entonces este suceso se reflejaria en la matriz
de cointegracion con la fila £* dada por las Deltas de Kronecker, esto es,

1 si i=k",
Bikx =
0 si ik

Debemos senalar que las matrices a y 8 no son tinicas, ya que si tomamos una matriz B €
M.« no singular, se tiene que Il = aB(,BB/_l)’, y bastaria tomar como matriz de carga aB y
como matriz de cointegracion 3B’~1. Para que la unicidad este presente es necesario informacion
adicional a la recogida directamente de la muestra.
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2.2.1. Estimacién y especificaciéon

Una vez que hemos planteado el modelo genérico, es momento de estimarlo para un cierto rango
de cointegracion el cual debemos especificar. Las dos tareas las realizaremos en un proceso comun,
va que a partir del planteamiento de un contraste para hallar el rango de cointegracion se llega a
la estimaciéon deseada.

Partimos de una visién matricial de la expresion (2.9) dada por

AY =TIY _; +TX + U (2.10)
siendo AY = (Ay,,...,Ayr) € Mgxr, Y_1 = (Yoy--sYr_1) € Mgxr, T' = Ty ¢ -+ :
Ty1) € Mgxkp-1), X = (Xo 1 Xr1) € Mgp-1)xr con X;1 = (Ay_q,..., Ay, 49)
yU = (uy,...,ur) € Mgxr. Con esta expresion y por medio del método OLS, llegamos a la

estimacion de la matriz general de los pardmetros short-run,
Tors = (AY —IIY _ ) X' (X X')~%. (2.11)

Si sustituimos en (2.10) este estimador de la matriz T', llegamos a,

AY = NY_ +TX+U
AY (Ir - X'(XX')7'X) = OY_, (Ir - X' (XX)"'X)+U
AYM = IY_M+U

siendo M = I — X'(XX'")71X € Mqpyr. Ahora en base a las notaciones introducidas definimos
las siguiente matrices,

1 1 1

SOO = *AYMAY/, Sll = *Y_lMYl_l y SOl = *AYMY’_l
T T T

Con ellas y sabiendo que IT = a’, se tiene que el estimador mediante OLS de la matriz de carga

esta dada por,

&ors = SnB(B'S1uB) 1, (2.12)

y en base a ella,

3, = Soo — &orsB' Sy = Soo — S018(8'S118) "B Sp; - (2.13)

En este punto planteamos el contraste que menciondbamos al comienzo. Para cualquier r < K
se formula la hipdtesis nula Hy = rk(ITI) < r, para lo cual S. Johansen en [Johansen, S. 1995]
propone el estimador de razén de verosimilitud,

K
—2log(Q) = -T Z log (1 — Xl) ~x%(m), (2.14)

1=r+1

con ciertos grados de libertad m que no especificaremos y siendo los \; los K — r autovalores mas
pequenos de la matriz 5615601501 con respecto a S11, esto es, las K — r soluciones méas pequenas
de la ecuacién

IAS11 — 851850 So1| = 0. (2.15)

Este contraste se realizara para todo los valores r < K, en una secuencia de hipdtesis nulas que
terminaré con el primer no rechazo de ésta, y se determina, por tanto, el rango de cointegraciéon r
correspondiente. Senalar que si el rechazo se produce cuando r = 0 entonces recurrimos al segundo
punto de la Observacion 2.8, pero si por el contrario resulta que todos los test son rechazados salvo
para r = K nos disponemos en el tercer punto de la Observacién 2.8.
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Una vez hallado el rango de cointegracion, continuamos con el proceso de estimacién. Reto-
mamos la idea de la expresion (2.15) y definimos el estimador de la matriz de cointegraciéon como
,3 = (v1,...,v,) siendo siendo v1,...,v, los autovectores de los r mas grandes autovalores re-
sultantes, los no empleados en el estadistico (2.14). Sefialar que B, por definicién, verifica que
BSH B = I,, también comentar que este proceso de estimacién de la matriz de cointegracién se
denomina de rango reducido, técnica que se basa en la idea de reducir la informacién relativa a
las T' observaciones en el espacio K-dimensional a un espacio de menor dimensién r-dimensional,
siendo éste el relativo a las r relaciones de cointegraciéon de nuestro conjunto de series temporales.
Una vez definida esta estimacion, podemos sustituirla en la expresion (2.12),

aors = 5013(3/5113)71 = S0,

y en la de 3., espresion (2.13),

3 = Soo — 5013(3,5113)_13/561 = S0 — S01B(SnB) = Soo — Gors@prs-

Por tltimo se puede hallar II sin més que realizar el producto entre éors y 3, de este modo IT =
dOLSB/ = SOlﬁﬁ/, y con ello retomando (2.11) obtenemos que Tors = (AY —ITY _) X' (X X)L,
Senialar que bajo condiciones de gausianidad y tomando la condiciéon dada por los valores necesa-
rios de la premuestra, los estimadores hallados son consistentes y asintéticamente conjuntamente
normales, esto es,

VToec (f‘l Deees f‘p,l) LN(T, 2p) vy VTvec (f[) iN(l‘LEﬁ).

Siendo wvec el operador que toma los elementos de una matriz por columnas y los dispone en un
vector.

Observacion 2.9. Sobre las distribuciones mostradas.

» Si la matriz de covarianzas X es no singular entonces la inferencia clésica sobre el estimador
correspondiente es valida.

= Se tendrd que la matriz Xy es singular si rk(IT)=r € (0, K).

= Si no existen restricciones o condiciones adicionales, el estimador conjunto IT = &3 es con-
sistente, pero por separado & y 3 no lo son.

Un ejemplo sobre la imposicion de restricciones en este tema, es la suposiciéon de que la primera
parte de la matriz 3 es la identidad, esto es, 3 = (I, : B(K_,.)), donde Bk _,) € Mk_,x,. Esta
normalizacién debe ser realizada con mucho cuidado, pues si se hace de forma arbitraria podria
ocurrir que se incurrird en divisiones cuyos coeficientes pertenecen a la relacién de cointegracion y
que por tanto son en realidad cero. De hecho, una buena organizacién previa de las variables puede
ayudar a analizar la cointegraciéon entre subconjuntos de variables que antes estaban esparcidas
por el sistema. También facilitaria una mejor interpretacién de las variables desde un punto de
vista econémico. En cuanto a la estimacién de los parametros ﬂ'( K—r) decir que éstos tienen una
distribucién asintética que es una normal multivariante bajo la normalizacién adecuada, més con-

cretamente, particionamos y, en y, = (ygl)7 y§2)) donde ygl) eR"y yEQ) € RE~", y obtenemos el

siguiente resultado
vec (B/(K,r)) ~ N (vec (6’([(77“)) ,Q) )

Para cierta matriz de covarianzas €2 que depende de la matriz de covarianzas de los residuos 2u,
con lo que si la estimamos por maxima verosimilitud obtenemos €2, y sustituimos en la expresiéon
de la distribucion dada, este resultado puede ser empleado para contrastar hipétesis compuestas
sobre 5'(1{4)- Para una matriz R € M, (x_,) derango J y r € RY, se define el test en base a la
hipétesis nula

Hy = Rvec (/621(—7»)) =,
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cuyo estadistico tiene una distribuciéon x2? con J grados de libertad y esta dado por

AR = (Rvec (B/(K_T)) — 7’)/ (RQMLR/)_l (Rvec (B/(K_T)) — 7’) ~x(J).

Partiendo de lo cual se llegaria a cualquier planteamiento que se desee realizar en cuanto a la matriz
de cointegracion.

2.3. Diagnosis y prediccién de los modelos

Hasta este punto se han planteado sendos modelos de ciertos parametros para explicar nuestras
series temporales, lo que se debe hacer a continuacién, como en el caso univariante, es ver si tales
modelos son correctos. A lo largo de esta seccion mostraremos algunas de las técnicas que se deben
emplear a la hora de comprobar que el ajuste realizado sobre nuestros datos con la estimacién
que hemos desarrollado, es vilido. Como hemos comentado, las herramientas que a continuaciéon se
exponen pueden ser empleadas tanto para un proceso descrito por un VAR como para un VECM,
siempre y cuando se adapten correctamente a cada uno, debido a que este segundo es, en base a
ciertas transformaciones, el primero.

Las comprobaciones que haremos seran referentes a los residuos que nuestro ajuste genera, lo
deseable serd que éstos se comporten segun las hipotesis que se plantean en los modelos, es decir,
que se asocien a un proceso de ruido blanco, Definicién 1.4, y en particular uno gausiano. Por ello
contrastaremos la incorrelaciéon, normalidad y homocedasticidad de dichos residuos. Esperando que
no existan evidencias para el rechazo de dichas hip6tesis. Por ultimo, veremos si existe estabilidad
estructural en nuestro ajuste, comprobando asi que no existe ningin problema en relacién con un
break points que pueda desvirtuar la estimacién realizada. Una vez todos estas comprobaciones se
hayan realizado con un resultado satisfactorio, se pasara a la etapa de predicciéon y del analisis de
la causalidad que luego comentaremos, de no ser asi deberia de plantearse un nuevo modelo con su
correspondiente estimacion.

Correlaciéon de los residuos

Para comprobar la posible existencia de cierto grado de correlacién entre los residuos w =
(t@t1,...,47) de nuestro modelo, planteamos dos posibles caminos a seguir. El primero est4 ba-
sado en el test de Portmanteau y el siguiente en multiplicadores de Lagrange (LM ). De ambos,
mostraremos el estimador original y luego comentamos una modificacién empleada para muestras
pequenas.

Comenzamos por el test de Portmanteau, el cual establece las siguientes hipdtesis para su

realizacién

Hy=E(uwu,_;) Vi=0,...,h > p,

Hy=3i=1,...,h>p talque E(uu;_;)#0.

Definiéndose como estadistico el valor
h 1 /oa—1 -1
Q=T 7t (Cjc0 ¢,;C, ) ~X2(K2h —n),
j=1
siendo C; = % Z?:i—i—l U t;—; y n el pardmetro que representa el nimero de coeficientes a estimar
en el VAR(p) sin contabilizar los términos deterministas. A este tipo de test se le realiza una modi-

ficacién para ser utilizado con muestras pequenas, cambios que asemejan el estadistico resultante
al definido por Ljung-Box bien conocido en univariante, por ello no lo mostraremos.

La otra via seria en base a LM. Para ello definimos los residuos como

U= A1y, 1+ -+ Ay, + CDy + Byt + -+ + By + €4, (2.16)
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siendo &; un proceso de ruido blanco donde sus estimaciones serdn denotadas por &; y cuya matriz de
covarianzas viene estimada de forma analoga a la dada en la segunda expresion de (2.9) sustituyendo
@, por &;, obteniendo .. Con un razonamiento idéntico pero partiendo del modelo (2.16) sin los
valores u;_; para todo i y denotando los residuos de dicho modelo por é?, llegamos a obtener
la estimacién de la matriz de covarianzas X Rr- Senalar que si se parte de la expresion (2.16), es
analogo a definir un modelo VAR sobre los residuos. Se plantea pues las siguientes hipotesis para
contrastar la correlacién de los residuos originales

HoEBiZOV’L'Zl,...,h>p7
Hi=3i=1,...,.h>p talque B; #0.
En base a éstas, Breusch y Godfrey plantean el siguiente estadistico
S 1 2 2
LMy =T (K ~tr (zezR )) ~ X2(hK?).
Que, como antes con el test de Portmanteau, es modificado para muestras de tamafo reducido,

transformacién que fue llevada a cabo por Edgerton y Shukur dando como resultado el siguiente
estadistico

~ 1/s
Ns—
FLM), = <~> 1] - Kmqu(hKQ,Ns—q), (2.17)

siendo ¢ = %Km -1, N=T—-K-m-— %(K —m+ 1), m = Kh, n el ntmero total de regresores
del sistema original y
K2m2 —4 1/2
o= (K2+m2—5) '

Observacion 2.10. Tanto el test de Breusch-Godgrey como el de Edgerton-Shukur basados en LM
son empleados para valores de h pequenos, en cambio el contraste de Portmanteau es comtinmente
utilizado cuando h es grande.

Normalidad

La idea para comprobar la normalidad es transformar la distribucién normal conjunta para ob-
tener componentes independientes sobre los residuos y aplicarles el test de Jarque-Bera univariante
a ellas. Sean u; con t = 1,...,T las estimaciones de los residuos del VAR, se tiene por tanto en
base a (2.16) que

con  la correspondiente media de los residuos. En este momento se emplea la descomposicion de

Cholesky sobre 3, para poder ser calculada, entonces se toma una matriz P triangular inferior
~ ~ ~1

con diagonal principal positiva tal que 3, = PP . Ahora, en base a esa descomposicion, se hallan

los momentos de orden tres (asimetria) y de orden cuatro (kurtosis) de los residuos estandarizados
~—1 _

s A . .=

wy = (454, ..., 05%,) =P (G — ), esto es,

1 s \3
b1 = (b117. . .,blK)/ con blj = T erzl (ujt) , ¥y
1 .
bg = (bgl, .. .,bgK)/ con bgj = T ZtT:I (ujt)4.

Definiéndose con ellos los siguientes estadisticos

T
53 = gbﬁbl y 3=

!

27 (b2 = 3K)/(by - 3K).

>~
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Por 1ltimo, con la suma de ambos se define el estadistico de Jarque-Bera para el caso multivariante,
JBx = s3 + 55 ~ X*(2K).

Para una mejor visién de la normalidad de nuestro ajuste, los test univariantes para contrastar la
normalidad pueden ser aplicados a los residuos de las expresiones de cada serie de forma individual.

Heterocedasticidad

Para contrastar el efecto de heterocedasticidad en estos modelos multivariantes, existen los test
ARCH (Autorregresive Conditional Heteroscedasticity) tanto univariantes como en mas dimensio-
nes. El que mostramos en estos momentos es el ARCH-LM multivariante basado en multiplicadores
de Lagrange, sefialar que el caso particular de una dimensién se obtiene de forma inmediata. Este
estd basado en el siguiente modelo de regresién multivariante

vech(tty) = By + Bivech(us_1ui_y) + - -+ + Bgvech(u,_qui_,) + vy, (2.18)

donde B, € RzK(E+1) y B, ¢ Mk (k4+1)x 1K (K +1) Para todo i = 1,..., ¢ son matrices de coeficien-
tes constantes a estimar, cada elemento de v; es un proceso de ruido blanco y el operador vectorial
vech es conocida como half-vectorization, similar al ya introducido vec. En base a este modelo se
hace la reflexion de que no existird una variabilidad condicionada en los residuos v; si todas las
matrices de coeficientes son nulas. Por tanto se propone el consiguiente contraste definido a través
de la hipétesis Hy = B; = 0 para todo i = 1,...,q, contra H; =35 =1,...,q tal que B; # 0.
Cuyo estadistico puede comprobarse, viene dado por

2 2
VARCH(q) = %TK(K LR ~ 2 (‘Wm) ,

4

con R2, =1— 2K(K+1)tr(ﬂﬂo ) donde € representa la estimacion de la matriz de covarianzas

residual del modelo introducido (2.18) bajo la hipotesis alternativa y Q sobre la nula, con ¢ = 0.
Estabilidad Estructural

Para ver si nuestra estimacion del modelo VAR ha sido correcta en el sentido de poseer estabi-
lidad estructural en ella, es decir no existen break points que alteren el comportamiento global de
las series, se aplica el test de Chow para cambios estructurales. Para su aplicaciéon suponemos que
en un cierto instante T¢ se produce un cambio en la estructura y se toman 77, T € Z = [1,T]
verificando que

Ti<Te v Th <T-Tec.

Partiendo de ellos se estima el modelo para tres intervalos de tiempo diferentes, el total Z = [1,T7,
[1,T1] y el intervalo final [T + 1,T]. Una vez realizadas las sendas estimaciones se obtendréan los
residuos ., '&gl) y a?), respectivamente. Siendo sus correspondientes matrices de covarianzas

dadas por

'ﬂ \

T T
A = N = 1 -~ (2) ~(2)
Zutu;a Y = Z M t y @ = T Z uiz)u?) .

t=T—-T>+1

Y partiendo de ellas, tomando los diferentes residuos, se definen dos matrices a mayores,

T T

t=1 t=T—-T>+1
Una vez definida esta notacién, se introducen dos modificaciones diferentes del test de Chow

original, la primera es el llamado sample-split, (SS) el cual es empleado cuando la matriz de
covarianzas del ruido blanco es constante, definiéndose entonces el siguiente estadistico,

~ 1 ~ ~
Ass = (T1 +T») <logdet So—logdet — (T12(1) T TQE(Q))>
T+ T,
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Por otra parte, esta el conocido como break-point (BP) empleado cuando f]u no es constante,
siendo si correspondiente estadistico dado por

App = (Ti + T») logdet 2y o) — Ty logdet By — 1o a).

Sefalar que ambos estadisticos se aproximan mediante una distribucién y? con grados de libertad
dependiendo de la suposiciéon de ser o no constante la matriz de covarianzas X,. Una ultima
modificacion del test de Chow es el test de prediccion (CF) en el cual la situacion planteada es
que el break-point en el instante T es de interés y iu no es constante, con esta consideracion, el
correspondiente estadistico se define como

K = 1/s
T |30, Ns—q
( T |2, KK

siendo ¢ = %KK* -1, N=T-K-K; — %(K —K*+1), K* =T —T1, K; el namero total de
regresores del sistema original y

K2K*2_4 1/2
°T <K2+K*2—5> '

Observacion 2.11. Si ahora nos fijamos en la definiciéon del estadistico introducido por Edger-
ton y Shukur para el contraste de la correlacion de los residuos con LM en (2.17), podemos ver
grandes similitudes con el estadistico que acabamos de mostrar en (2.19). E incluso realizando las
identificaciones adecuadas,

K*

K’

se llega a la igualdad de estadisticos y de distribuciones de aproximaciéon. Senalar que esta obser-
vacién es simplemente a titulo ilustrativo y como curiosidad, pues no seréd empleada en la préctica.

Sr=T%%,, =.=TK%,, m=K' n=K y h=

Pero decir que el desarrollo de Chow tiene el problema del punto T, ya que a priori se desconoce
y con ello puede que las estimaciones y conclusiones que se hagan puedan ser erréneas. Por tanto, se
plantea otro posible método a la hora de comprobar la estabilidad estructural del proceso estimado,
éste es mediante OLS-CUSUM, el cual se basa en el calculo del proceso de fluctuaciones empiricas
mediante OLS. Sin ahondar mas, indicar que en [Ploberger, W. 1992] se puede ver esta herramienta
en detalle. Comentar que en la practica se empleara esta técnica por se mucho mas simple que lo
planteado por Chow debido a que no presupone ningtn instante de la naturaleza de T¢.

Prediccion

Validado nuestro modelo, podemos realizar previsiones en base a él partiendo de la suposicion
de que queremos hallar la prediccién de nuestro modelo a un horizonte h pudiendo variar este valor
entre 1 y un cierto namero n natural. Entonces, el modelo que se plantea es anélogo al descrito en
(2.1) pero estimado y h instante hacia adelante con respecto al final del intervalo Z, esto es,

Yoot = AYryn-r + -+ ApYrpn_pr + CDropr + Uy

En base a este modelo, podemos calcular la matriz de covarianzas del error de predicciéon como
sigue

I 0 0 I 0 0
Y71 T Yroyr . .
ol r -0 ~ ol I 0
Cov : - (zu ® Ih>
: .0 : 0
Yrin T Y1inT A . . .
Pho1 Ppo - 1 Pho1 Php - 1




2.3. DIAGNOSIS Y PREDICCION DE LOS MODELOS 27

donde las matrices ¢, parai = 1,..., h—1 son las definidas en la expresion (2.4). Si ahora atendemos
a la distribucién normal que se sigue de los péarrafos anteriores sobre los residuos, podemos definir
intervalos marginales de prediccién para cada serie como en el caso univariante,

(yk,T+h|T + Zl—a/Q&k(h)) para k= 1a SRR Ka (220)

siendo, como es usual, « el nivel de significacion, Z;_, /, el quantil de la normal de nivel 1 — « en
un contraste bilateral y 61 (h) la desviacion tipica de la k-ésima variable en la prevision a horizonte
h.

Analisis de causalidad

En 1969 C. Granger con el articulo [Granger, C. 1969] introdujo un concepto de causalidad
entre variables que ha tomado bastante importancia en la literatura econométrica. En él se toma
el vector de variables y, y se divide en dos subvectores y,;, € RX1 y y,, € RX2 con Ky = K — K.
Granger define que y,, es causal en el tiempo a y;, si la primera ayuda a predecir la segunda, més
formalmente.

Definicion 2.12. El subvector y,; es no causal de Granger, si y solo si,
Y1t4h|F = Y1Lt4h|F\fus,s<ty  PATA h=1,2,...
donde y, ;1|7 denota la prediccion a horizonte h de y;, con origen ¢ basado en el conjunto de

informacién relevante hasta dicho instante representado por la filtraciéon F;.

Esto es, y,, serd no causal de Granger si eliminando la informacién que éste aporte, no se
modifica la prediccién de y,, a cualquier horizonte. Por el contrario, y,, serd causal de Granger si
la Definicion 2.12 no se verifica para al menos un h.

Tomemos como ejemplo el modelo VAR(p) dado en (2.1) y lo reescribimos separando y, en los

dos subvectores comentados,

, P 11, 12, ,
Yo=Y, yn)' = Z (Y1,0-Y2,0-i) + CDy + (wrr, uze).

=1 Qa1 Q224

A la vista de tal expresion vemos que la condicion de no causalidad de Granger dada en la Definicion
2.12 es equivalente a que se verifique

Q12 =0Vi= 1,...7p, (2.21)

y serd causal de Granger si existe al menos un ¢ = 1,...p tal que a2, # 0. Esto construye de
forma natural un contraste con las siguientes hipotesis

H()E()qz,izovz':l,...,p,
Hi=3i=1,...,p talque oj2; #0.

Cuyo estadistico viene dado por un 6 con distribucién limite F(pK; Ko, KT — n*), siendo n* el
namero de parametros a estimar del VAR(p) incluyendo los términos deterministas.

Observacion 2.13. Podemos pensar en un procedimiento similar, pero en este caso dividiendo el
vector principal en tres subvectores. Con esta idea el VAR resultaria como sigue,

11,5 Q124 Q1354

P
_ ! !
Yr = (Y1e> Y21, Yst) = E Q21 Qi Q23 (Y1,0—i> Y202 Y3,1—i) + CDy + (w1, o, use)-
i=1

Q31 (325 Q334
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y no habria problema en establecer una expresion como la descrita en (2.21). Pero ésta, ahora, no
es equivalente a la no causalidad de Granger segin la Definicién 2.12, sino que seria equivalente a
la modificacién

Y1ie+4117 = Y141 Fo\ (. s<t}

es decir, tomando el horizonte h = 1. Esto es debido a las conexiones indirectas que podrian existir
entre los subvectores. Por lo que para una division mayor de 2 subvectores, la definiciéon de la no
causalidad de Granger se modificara en base a restricciones no lineales més complicadas, las cuales
no especificaremos en este desarrollo.

Por otro lado, se define otro concepto acerca de la causalidad de un sistema, ésta serd una
modificacién instantédnea de la introducida al comienzo.

Definicién 2.14. El subvector y,, se dice causal instantdnea en el tiempo a otra y;,, si y solo si,

Y4117 = Y1,e411F 0y, o0

donde los elementos de la expresion ya han sido comentados en la anterior definicién.

Una posible interpretacion puede ser basada en los residuos del modelo, u; = (w1, ug:)’. Con
lo que podremos decir que, y,, no es causal instantanea para y,,, si u1; y uo; son incorrelados,
y si por el contrario verificaran la correlacion, se cumple la condiciéon de causalidad instantanea.
Consecuentemente la Definicién 2.14 es simétrica en el sentido de que si un subvector es causal
instantaneo sobre otro, el otro lo es sobre el uno, suceso que no ocurria con la causalidad de
Granger. Decir también que, con este concepto serd de nuevo modificado con no linealidad si se
considera una divisién mayor que 2 en el vector de partida.



Capitulo 3

Regresion con Series Temporales

Una vez desarrollado en los dos primeros capitulos el estudio de series temporales para poder
realizar predicciones de las mismas, entramos en este nuevo capitulo donde nos situaremos en la
idea de generar modelos de regresién entre una serie de tiempo que consideraremos respuesta y un
conjunto de procesos temporales conformando variables explicativas.

Este capitulo posee dos partes muy diferenciadas, la primera se basa en intentar encontrar
relaciones lineales entre la respuesta y una covariable determinada en base a retardos temporales
(Seccion 3.1). Y la segunda parte es en relacion al método de estimacion de modelos de regresion
por minimos cuadrados generalizados (GLS) dispuesto en la Secciéon 3.2. Ambos se expondran
por separado por simplicidad, pero como se comprobara en la aplicaciéon préctica (Parte IT) su
conjuncién generara modelos que explican mejor la situacién de estudio.

3.1. Modelo dindmico con retardos

En esta seccién veremos como hallar, si existen, relaciones lineales entre dos series temporales
con respecto al tiempo, para asi buscar modelos dindmicos, esto es, trataremos de ver si una serie
temporal  en un instante ¢ se asocia linealmente con otra y en el instante ¢t —k, para cierto entero k.
Esto se podria llevar al escenario multivariante donde se tengan K covariables {x1, ..., 2k} y donde
se trate de buscar los {ki,...,kx} retardos para sus respectivas asociaciones con y. Tomaremos
como referencia basica [Cryer, J. et al. 2008] para este desarrollo.

Comenzamos tomando las series temporales y = {y:, t € Z} como una cierta variable respuesta
y @ = {4, t € T} como covariable. Para indagar sobre la posible estructura de correlacion existente
entre ellas se suponen dos procesos conjuntamente estacionarios en el sentido de la Definicién 1.3
y se define la funcion de correlaciones cruzadas (CCF) con la siguiente expresion,

_ Tk
V/Var(y;) \/Var(xt_k)

pr(x,y) = Corr(ys, 1) = Corr(Yetk, Tt) para k€ Z.

siendo v = Cov(ys, Ti—k)

Observacion 3.1. Sobre la funcién de correlaciones cruzadas:

= El coeficiente py mide la relacién lineal contemporanea entre ambos procesos.

= En general, se tiene que pi(y, ) # p—i(y, x). Solo se obtiene la igualdad cuando se verifica
y =z

= En esta misma situacion, la correlacion cruzada se convierte en autocorrelacion (ACF).
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En la préctica es evidente que no podremos emplear esta funcién directamente, por lo que
tendremos que estimarla. Para ello introducimos la funcién de correlaciones cruzadas muestral
(sCCF),

D terW —Y) (@ — &

ko Ve — 92/ (z — 2)?

donde T, como ya indicamos, se puede entender como el tamano de la serie si Z = [1,T]. Si ademas
de la estacionariedad conjunta, suponemos que los procesos son independientes entre si, se puede
demostrar que (3.1) se distribuye en base a una distribucién normal A’(0,7!). Por lo que, en este
escenario un retardo k serd significativo para un cierto nivel de significaciéon « para la asociacion
de las series correspondientes si su estimacion en valor absoluto es mayor que |Z;_,, /2T_1/ 2.

: (3.1)

Pero esta normalidad sobre la sCCF solo se mantendra en las hipétesis comentadas, estabilidad
conjunta de los dos procesos considerados e independencia de los mismos, ya que si no se verifi-
can éstas, y solo se tiene la estacionariedad de una de ellas e independencia entre ambas, puede
demostrarse que

Var(ri(y, x)) ~ % <1 + 22%@)%@)) :
k=1

En base a tal situaciéon, si suponemos que al menos una de nuestras series temporales, por ejemplo
y, es un proceso de ruido blanco y que por tanto su pg(y) = 0 se tiene que Var(ry(y,z)) ~ T 1.
Lo cual tiene sentido pues si uno de los procesos es ruido blanco se verifica la estacionariedad
conjunta trivialmente. Por otro lado, si ambas series son no estacionarias, estas expresiones para la
varianza no son validas ya que una fuerte autocorrelacion en los datos es un problema para hallar
dependencias entre dos procesos. Esta circunstancia derivara en lo que se conoce como correlaciéon
espuria, que a continuacién mostramos como corregir. Para realizar esta correccién debemos aportar
el siguiente resultado que introduce la nocién de filtro de preblanqueado y que es esencial en nuestro
objetivo.

Teorema 3.2. Sea una serie temporal y = {y:, t € I} representada por un modelo ARIMA (p,d,q),
si verifica la condicion de estabilidad, admite una representacion AR de la forma

U = (1—7Ti/B—Wng—-«~)yt :Wy(B)yt’

donde y = {g:, t € I} es un proceso de ruido blanco. El proceso de transformacion de y en y
mediante T¥(B) =1 — 7Y B — 1y B? — ..., es conocido como preblanqueado.

Ahora podemos estudiar la CCF entre y y x a través del preblanqueado de ambas empleando
el filtro 7¥(B) y calculando las nuevas series ¢ y & = 7¥(B)x ya que una de ellas es ruido blanco
y de este modo podemos emplear el punto de corte \Zl_a/ng’l/Q\. Debemos senalar que & es un
abuso del lenguaje en el sentido de que ésta serie no tendra porque ser un ruido blanco ya que el
filtro ¥ (B) fue hallado como desarrollo autorregresivo en base al proceso y sin tener en cuenta .

Se podrian hacer més observaciones a este célculo del filtro e incluso darle una interpretacion
en base a coeficientes de una cierta regresion, pero para lo que la practica requiere es suficiente con
las aclaraciones dadas. Por lo que seguimos con el desarrollo del trabajo y pasamos a introducir el
método de estimacion GLS.

3.2. Generalized Least Squares

En la anterior seccién del presente capitulo se ha expuesto como poder llegar a definir un mo-
delo de regresion dinamico en base a retardos temporales que reflejan relaciones lineales entre la
respuesta y la correspondiente variable explicativa considerada. Por otro lado, lo que se expondra
en el actual apartado es referente al método de estimaciéon por minimos cuadrado generalizados
(Generalizad Least Squares, GLS). Esta sera una herramienta que generaliza la técnica de minimos



3.2. GENERALIZED LEAST SQUARES 31

cuadrados ordinaria (Ordinary Least Squares, OLS) clasica, y cuya principal ventaja es que podre-
mos suponer varianzas para los errores que difieran de una matriz diagonal constante. En particular
se podré introducir cualquier proceso estacionario de orden dos sobre tales residuos. Para poder
completar el desarrollo que se muestra a continuacién, se puede tomar como referencia principal el
[Hamilton, J. D. 1994], o [Buse, A. 1973|, [Kariya, T. et al. 2004] y [Kuan, C. 2004].

Comenzaremos por la suposiciéon del clasico modelo lineal de regresion, a partir del cual realiza-
remos ciertas suposiciones en base a la matriz de varianzas-covarianzas de los errores, en particular,
en cuanto a su posible estructura diagonal o referente al conocimiento de ésta. Entonces, partimos
de tomar el modelo lineal de regresién dado por la expresiéon

y=XpB+u (3.2)

donde y = (y1,...,yr) € RT, X = (x1,...,Tx) € Mryx no estocastica de rango K < T con
x = (vi1,...,2;7) € RT parai=1,....,K, 8= (B1,...,0x) € RE, y u = (u1,...,ur) € RT
verificando E(u) = 0 y Var(u) = Xg. Por lo que se tiene y ~ Dr(X3,X), que si suponemos el
no rechazo de la gausianidad por parte de los errores, se tiene y ~ Np (X3, o).

En este punto se pueden hacer dos consideraciones acerca de la estructura de la matriz 3g. En
primer lugar podriamos suponer Xy = 0?17, esto es, reflejando homocedasticidad e incorrelacién
en los errores, que suméandole la normalidad antes supuesta se llega a un modelo donde el método
OLS clasico se puede aplicar sin problemas. Pero caso aparte seria si 3o # 0217, ya que OLS no
seria el mejor camino a seguir pues el t-test o el F-test no serian validos, por esa razoén se aplica
una nueva técnica como generalizacion de dicha herramienta, el método GLS.

Nos situamos en el escenario expuesto en el parrafo anterior y suponemos que X, es una matriz
conocida. Por tal hipotesis, aseguramos que existe V. € My simétrica y definida positiva tal
que Xy = 02V. Nuevo elemento V que, por su definicién, asegura la existencia de otra matriz
P ¢ Mypyr no singular tal que V. = P'P, o equivalentemente, para L = P! verificandose
V! = L'L. En funcion de tal matriz L definimos el siguiente modelo de regresion,

7=XB+u, (3.3)

con y = Ly, X=LX y u = Lu. De este modo se tienen las siguientes propiedades referentes a
los errores,

E(u) = E(Lu) = LE(u) = 0,
(3.4)

.y @)

E(uw') = E(Lu(Lu)") = LE(uw')L = 0?LV L' = o*I.

Debido la igualdad (i) a que LVL' = L(L'L)"' L' = LL™* (L')”' L' = Ir. Con lo que verifi-
camos Yy ~ Nr(XB,0%I7), y por tanto podemos calcular el estimador clasico para el vector de
parametros del modelo,

~ N\ —1
3= (X X) X'y, (3.5)
cuya esperanza verifica que el estimador es insesgado y cuya varianza viene dada por,

~~ ~t~\ — 1 —/ o~ [~~~ 1
E@F) = (X'X) XE@EY)X(XX)
-\ —1 > )\ —1 (z) ey~ —1
- (XX) Xowvrx (xXX) 2a(XX)
Para la misma igualdad (7) de la expresion (3.4). Definiendo, pues, su distribucion

B~ Ny (@02 (35’35)‘1) .

Este proceso de obtencién del estimador es el conocido como método GLS, razén por la cual
podemos identificar B, ¢ = B. Para este estimador se introduce el teorema de Gauss-Markov,
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el cual retoma alguna salida ya vista en relacién a los momentos del estadistico y asegura que
es el mejor de entre todos los estimadores de (3. Senalar que la demostracién puede verse en
[Kariya, T. et al. 2004].

Teorema 3.3 (Gauss-Markov). Dado el modelo (3.2) verificindose que Var(y) = Xq es una matriz
definida positiva. Entonces Borg es el mejor estimador lineal insesgado para B, que verifica que

Var(Bors) — Var(Barg) es una matriz semidefinida positiva. Ademds su matriz de varianzas-
covarianzas viene dada por la expresion (X'S51 X)L

También, y en base a la gausianidad supuesta al inicio, podemos llegar a comprobar que el
método GLS sobre el modelo inicial es equivalente al de méxima verosimilitud. Suponiendo que
y ~ Np(X3,0%V), la funciéon de log-verosimilitud asociada viene dada por,

T 1 1 _
L(B) = —5 log2m — S log [0V | — — (y — XB)' V' (y — XB).
2 2 20
Expresion que puede ser reescrita en base a las igualdades definidas en el modelo (3.3) como,

T 1 o~ Ny~
L(B) = —§1og27r — 510g02 + log | det(L)| — 257 (y - Xﬁ) (y - Xﬁ) )
Con lo que llegamos a la afirmacioén que bajo gausianidad el estimador mediante GLS es equivalente

al alcanzado por maxima, verosimilitud.

Sefialar que en base a tales consideraciones de normalidad, podrian plantearse ciertos contrastes
sobre el vector 3. De una forma general pensariamos en un test definido a través de la hipétesis
nula dada por Hy = R3 = r, donde R € M, ; es una matriz de rango J que representa ciertas
restricciones para los parametros del modelo y © € R el vector resultante de tales condiciones. De
este contraste de Wald se deriva el siguiente estadistico con el estimador GLS,

o’ (RBgLs — 7“)/ (RX/SER/) - (RBgrs —T) ~ XZ(J%

con grados de libertad dados por el rango de la matriz R.

3.2.1. Estimacion GLS en base a los datos

Hasta este punto, hemos asumido el conocimiento de la matriz 3 referente a la varianza del
vector de errores u, pero en este punto daremos la idea de cuando ésta no es conocida, esto es,
se estd en un entorno practico en el cual debemos estimar sus componentes para poder llegar
a los estadisticos requeridos. Como antes se realizd, suponemos Xy = 2V para cierta matriz
V que deberé ser estimada a partir de los datos. Para solventar este requerimiento se realiza una
estimacion previa de ella por medio de GLS' y se define el siguiente estadistico en base a la expresion
(3.5) desarrollada,

1yr—1 -1 riyr—1
Brars = (X Vars ) X'Varsy-
Como se observa a través el subindice del estimador, este método es lo que se conoce como minimos
cuadrados generalizados factibles, o abreviadamente FGLS. En la literatura se suele abusar de nota-

cién y se identifican B g = Barg- En ocasiones, podriamos suponer que V =V (64, ..., 6,) para
ciertos parametros 61, . .. , 8, que deberan ser estimados, conlo que Vgrs = V(01 grs, - .., 0p.cLs)-

La idea del desarrollo que habria de ser tomado lo explicamos en base a un ejemplo en el cual
deberemos de estimar un pardmetro de un modelo autorregresivo que es asociado a los errores,
ameén del vector de parametros 3. Entonces, tomemos el modelo (3.2) de regresion y supongamos
que los residuos de éste siguen un proceso autorregresivo de orden 1, cuya definicion se particulariza
a partir de la expresion (1.3), esto es,

Uy = Qus_1 + &,
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con |¢| < 1 para la estabilidad del proceso y € = {e;}; un proceso de ruido blanco gausiano de
varianza o2. De este modelo, puede comprobarse que,

1 o e Tl
2 o 1 - ¢T—2
E(uu') = 1%& = 2V ().
(z)Tfl ¢T72 . 1

Con lo que en este caso se ha de estimar tanto el vector de parametros 3, como el coeficiente
¢y 2. Para ello podriamos definir la funcién de log-verosimilitud denotada por L(3, ¢,0?), que
si conociésemos ¢, puede comprobarse que se maximiza con el B¢ asociado a la regresion de
(y: — ¢ys—1) frente a (x4 — day—1) parat = 2,...,T. Usualmente se inicia la optimizacion partiendo
de ¢ = 0. Una vez B¢ ha sido obtenido se sustituye en L(3,¢,02) y se estima ¢ a través de
GLS, obteniendo asi ¢¢rs mediante la regresion (y; — «; B g) frente a (y—1 — x;_1Barg) para
t=2,...,T.Y se actuaria de este modo sucesivo actualizando las correspondientes estimaciones,
hasta converger a un minimo local de la funcién L(B, ¢,0?) de la cual partiamos al comienzo de
este parrafo.

Este proceso es conocido como el Método de Cochrane-Orcutt, cuyo desarrollo en detalle puede
verse en [Cochrane, D. et al. 1949]. En él se muestra como los términos de error involucrados en
formulaciones econémicas poseen correlaciones muy altas. En este sentido se demuestra que cuando
las estimaciones de propiedades de autocorrelacion de error son basadas en calculos de los residuos,
existe un gran sesgo hacia la aleatoriedad. Y por dltimo, en tal articulo se desarrolla el proceso
iterativo que se ha dejado entrever con anterioridad.

Senalar para finalizar que, aqui se ha mostrado como se actuaria ante un proceso autorregresivo
de orden uno para los errores, aunque seria sencillo adaptarlo para un orden p genérico. De hecho,
se podria plantear cualquier proceso estacionario de forma débil, como un ARMA(p, ¢), ya que
éste podria reescribirse como un autorregresivo de orden infinito, como se mostré en el apartado
correspondiente.



34

CAPITULO 3. REGRESION CON SERIES TEMPORALES



Parte 11

Aplicaciéon a datos reales
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Capitulo 4

Comentarios previos

4.1. Motivacidén financiera y bancaria

La motivacién central de la aplicaciéon a datos reales de la metodologia mostrada en la Parte
I referente al estudio de series temporales, se establece partiendo de la idea de que la gestién de
una entidad financiera se basa en su capacidad para generar capital a futuro. Tal proyeccion de
generacion se realiza en funcién de ciertos balances de capital, como los aportados en el Informe de
Adecuacion de Capital (IAC), pero para los cuales es necesaria una primera predicciéon del compor-
tamiento del entorno macroeconémico en funcién de diferentes escenarios en los que se encuadra tal
entidad. Para, de esta manera, comprobar como ésta responderia a varias situaciones financieras,
tanto favorables como adversas (Stress test). Una vez estos balances han sido presentados a los
organismos competentes o supervisores, como pueden ser un estado o el banco central del mismo,
son examinados para determinar si las proyecciones que la entidad ha propuesto contemplan de
forma adecuada todas las condiciones y escenarios que son requeridos.

Todas estas propuestas entregadas y pruebas realizadas sobre ellas vienen recogidas en las
denominadas Directivas o Reglamentos realizadas a nivel europeo, el mas actual, y sobre la cual
haremos las posteriores reflexiones, es la Directiva del Parlamento y Consejo Europeo del 15 de
Mayo de 2014 [Directiva Europea 2014], transpuesta a la legislacion espanola el pasado mes de
Junio. En la que se establece un marco para la reestructuracion y resolucién de entidades de crédito
y empresas de servicios de inversion. Siendo la reestructuracion y resolucién una serie de paquetes
planteados por la propia entidad y por el organismo competente o supervisor, respectivamente,
conteniendo medidas a tomar por la entidad si ésta presenta problemas financieros. A continuacién
exponemos de forma muy breve la idea sobre la cual se desarrolla la directiva citada sin entrar en
profundidad sobre ella, simplemente exponiendo el entorno econémico europeo que la precede y el
que propone alcanzar.

La crisis financiera ha puesto de manifiesto la falta en el global de la Unién Europea de ins-
trumentos adecuados para hacer frente de forma eficaz a problemas de solidez e inviabilidad de
entidades de crédito e inversion. Dichos instrumentos son particularmente necesarios para evitar
llegar a una situaciéon de insolvencia, o en ultimo caso, minimizar las repercusiones negativas que
ésta pueda conllevar garantizando el pago a los acreedores de la entidad. Durante la crisis, estos
sucesos obligaron a los estados miembros a rescatar entidades privadas con dinero de los contri-
buyentes, lo que establecié como objetivo de un marco creible de reestructuracion y resolucion el
eliminar una futura accién de ese tipo en la mayor medida de lo posible. Para lo cual se ha generado
un Mecanismo Unico de Resolucién (MUR), cuyo principal objetivo es garantizar que las quiebras
bancarias que puedan suceder en un futuro en la unién bancaria se gestionen de forma eficiente,
con costes minimos para el contribuyente y la economia real.

Para hacer frente a una crisis se necesitan medidas destinadas a asegurar el acceso a la financia-
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La unién bancaria europea
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cion por parte de las entidades de crédito, a la cual éstas no han tenido acceso estos iltimos anos
de recesiéon econémica. Para que esto no suceda, produciéndose consecuencias para la economia en
general, se han de plantear ciertas medidas que lo aseguren, las cuales requieren de apoyo referente
a la liquidez de los bancos centrales y garantias de los productos emitidos por las entidades de
crédito solventes. También y debido a la interconexioén existente entre los mercados financieros de
la UE y entidades que operan en el exterior de dicho marco, la inviabilidad de una entidad trans-
fronteriza podria afectar a la estabilidad tales mercados, por lo que una estabilidad de estos estados
extranjeros en los que se opera serd asi mismo esencial. La revision del marco regulador referente al
refuerzo de capital de seguridad y liquidez, asi como unas mejores herramientas para las politicas
macroprudenciales (mitigar el riesgo del sistema financiero como un todo), reforzara la resistencia
de las entidades y empresas de inversion a las tensiones generadas por futuras crisis. Con ello, los
estados miembros han de estar preparados y disponer de instrumentos adecuados para hacer frente
tanto a crisis globales como a inviabilidades de entidades individuales. Si el problema surge en una
entidad o empresa de servicios de inversién concreta y el resto del sistema financiero no resulta
afectado, el ejercicio por parte de las autoridades competentes de tales medidas han de poder ejer-
cerse sin que ello suscite gran preocupacion por sus efectos de contagio. Pero en otra situacion, se
ha de prestar una gran atenciéon a evitar la desestabilizacién de los mercados financieros.

Los estados miembros exigirdn que las entidades preparen y actualicen regularmente planes de
reestructuracion donde se establezcan medidas que las entidades en cuestién deben adoptar con
miras al restablecimiento de su situacion financiera tras un deterioro importante. Exigiran asimismo
que los planes de reestructuracion sean minuciosos y contemplen un abanico de escenarios basados
en hipoétesis realistas reflejando la importancia global e interconexiones de dicha entidad con otras
empresas. Estos planes consideraran escenarios en base a diferentes grados de tensién financiera
y macroeconémica, como por ejemplo fenomenos que afecten a todo el sistema, situaciones de
tension especifica individual, o trastornos a nivel del grupo. Las entidades deben presentar estos
planes a las autoridades competentes, que realizaran una evaluacién completa para determinar
si éstas permitirfan restaurar la viabilidad de una entidad en momentos tensién financiera grave.
Para ello se establece el Mecanismo Unico de Supervision (MUS), ubicado en el seno del BCE,
se ocupard de la supervision directa de los bancos europeos de mayor tamano, mientras que las
autoridades nacionales seguiran al resto de bancos, aunque bajo la responsabilidad final del BCE. Si
tal supervisiéon produjese un resultado negativo hacia la entidad, estas autoridades plantearian un
plan de resolucién para dicha entidad de modo que las premisas requeridas fuesen cumplidas.
Mostramos asociado a estos comentarios un esquema para entender de una forma sencilla este
desarrollo.

Con estas breves nociones, queda clara la necesidad de realizar proyecciones del marco econémico
en el que una entidad en particular se establece, en nuestro caso concreto, la entidad bancaria con
la que se ha trabajado ha sido ABANCA. Siendo éste un banco establecido casi en su totalidad en
la comunidad autonoma de Galicia (Espana) originado por la compra del extinto Novagalicia Banco
en 2013 por parte del multinacional Grupo Banesco. Por tal razon, las consiguientes previsiones
a realizar se basaran en determinar el comportamiento a futuro de la economia espanola con sus
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respectivos indicadores.

Estas se realizaran generando modelos para explicar variables de negocio tales como la For-
malizacion de Créditos para el Consumo en Hogares o el Total de Dudosos OSR (Otros Sectores
Residentes), en funcion de indicadores macroeconémicas al alcance del publico en general como
puedan ser el Paro registrado o la Demanda nacional. Las primeras se recogeran de bases publi-
cadas por el Banco de Espana, y las segundas procederan de ubicaciones como el INE (Instituto
Nacional de Estadistica) o el Ministerio de Economia.

Como hemos dicho, con todas ellas se crearan ciertos modelos econométricos y se realizaran
predicciones en base a técnicas de analisis de series temporales, todo lo desarrollado con anterio-
ridad en el trabajo. Por tanto, sin extendernos més, pasamos a la aplicaciéon préctica en cuestion,
comenzando por comentar los lugares de obtencién de los datos a utilizar y siguiendo con el empleo
de la teoria mostrada.

4.2. Referencias de las bases de datos

Una vez sabemos el porqué del trabajo, debemos exponer con que elementos vamos a traba-
jar, esto es, las variables de evolucién del negocio que expondran el comportamiento del entrono
econémico espafiol y en funcién de qué indicadores macroeconémicos éstos se generaran. Estas las
expondremos en sendos cuadros en lo que sigue, puntualizando su frecuencia de observaciéon y su
periodo de estudio. Pero antes, mostraremos la lista de instituciones a las que se ha recurrido para
la selecciéon y actualizacion de todas ellas, y un breve comentario de su utilidad.

1. [Ministerio de Economia y Competitividad]

Esta ha sido la principal referencia para la seleccion de todas las variables macroeconémicas,
en ella se han ido actualizado todas las variables segtn el Gobierno ha ido subiendo los datos
a su base de datos. Senalar que en el correspondiente sitio web se puede crear un usuario para
asi guardar las consultas que se desean, en nuestro caso en base a indicadores econémicos
mensuales y trimestrales. Indicar que en la tabla de las variables se asocia a cada una de ellas
un codigo referente a la codificacion que tienen en esta direccion.

2. [Instituto Nacional de Estadistica] (INE)

Esta institucién se ha empleado para el contraste de valores de los obtenidos en las bases
del Ministerio de Economia y para llegar a una mejor aclaracién de lo que cada variable
representa. Por ejemplo, acerca del desempleo en Espana existe el Total de Paro Registrado,
Total de Desempleados o Paro Total, y debemos asegurarnos de cudl es la que queremos
seleccionar.

3. [Instituto Galego de Estadistica] (IGE)

Esta es empleada en el mismo sentido que la anterior pero referente a las variables del entorno
econémico de Galicia para poder ver su relacién con el nivel espanol. En este trabajo no se
ha incluido un estudio asociado a Galicia que fuera de éste si ha tenido lugar.

4. [Banco Central Europeo| (BCE)

Para ciertas variables seleccionadas en el Ministerio de Economia, como son los tipos de interés
a 3, 6 y 12 meses, el BCE proporciona previsiones en ciertos escenarios base o adversos a un
horizonte de cinco anos. Por tanto, cuando tengamos que evaluar modelos en previsiones y
ciertos tipos de interés tengan presencia, echaremos mano de tales predicciones.

5. Bases de datos propias de la entidad
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Debemos senalar que las anteriores referencias fueron utilizadas para los indicadores ma-
croeconémicos, pero para las de tipo de negocio no las emplearemos. Para estas ultimas
tomaremos bases de datos internas de la entidad bancaria. Estas bases se nutren de la infor-
macién generada por el Banco de Espana que internamente se estructura para su correcta
utilizacion.

Variables empleadas

Una vez que tenemos claro de dénde hemos obtenido todos los datos que se utilizan, da-
mos a conocer en las siguientes tablas todas estas variables empleadas. En ellas puntualizare-
mos cudles son de negocio y cudles no, sus respectivas frecuencias, mensuales o trimestrales, y
el periodo de estudio en el que se enmarca los correspondientes valores. Para méas informacion
sobre ellas recurririamos al [Instituto Nacional de Estadistical, [Instituto Galego de Estadistical o
[Ministerio de Economia y Competitividad]. Sefialar que a la parte de las macroeconémicas se le
anade una columna llamada Cdédigo que representa la codificacion que la respectiva variable po-
see para ser descargada y actualiza en las bases de datos del Ministerio de Economia, como ya
comentamos.

Senalar que de muchas de las variables, en particular las mensuales, estan registrados valores
muy antiguos, de hace casi cuarenta anos. Por tal razén y dando por supuesto que no es extrano
pensar que el comportamiento actual de cierta variable no se corresponde con datos tan antiguos,
suprimiremos valores anteriores al ano 2000 y trabajaremos con el resto, y que de las trimestrales
tomaremos todas las posible por ser series de tamanos no demasiado grandes. Senalar que en las
variables que introduzcamos haremos referencia a ciertas iniciales, las cuales reflejan los siguientes
términos,

OSR = Otros Sectores Residentes.

SS Seguridad Social.

IPI = Indice de Procuccién Industrial.
PIB = Producto Interior Bruto.

FBC = Formaciéon Bruta de Capital.
FBCF = Formacién Bruta de Capital Fijo.
VAB = Valor Agregado Bruto.

A continuacion exponemos la lista de las variables a la que haciamos referencia. Senalar que una
vez que las aportemos, estaremos en disposiciéon de pasar a la aplicacion de datos reales propiamente
dicha, en la cual intentaremos crear modelos de prediccién de las variable que hemos denominado
de negocio en funcién de las macroeconémicas. Para ello desarrollaremos la teoria vista en la
metodologia mostrada en la primera parte de este trabajo asociada a técnicas de econometria.

Variables de Negocio

Variable Frecuencia Periodo de Estudio
Formalizacién del Crédito al Consumo en Hogares

Formalizacién del Crédito a la Vivienda Mensual 6/2003 — 1/2015
Depositos de Minoristas

Total de Dudosos OSR 12/1999 —

Crédito a Empresas Trimestre 159014
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Codigo

Variables Macroeconémicas Mensuales

Variable

Periodo de Estudio

170000
190000
229000

Paro Registrado Total
Afiliados a la SS
IPI General

171996 — 3/2015
1/1982 — 3/2015
1/1975 — 1/2015

233600 Compra-Venta de Viviendas 1/2007 — 1/2015
233610 Compra-Venta de Viviendas Nuevas 1/2007 — 1/2015
236000 Consumo de Cemento 1/1964 — 1/2015
255100 Consumo de Energia Eléctrica 1/1958 — 3/2015
258011 Hipotecas inmobiliarias 1/2003 — 1/2015
256M100 Ventas de Grandes Empresas 1/1996 — 3/2015
271200 Matriculaciéon de Turismos 1/1960 — 2/2015
272701 Indice de Comercio al por menor 1/1995 — 3/2015
300000 Indice de Clima Industrial 1/1993 — 3/2015
330000 Indicador de Confianza de Consumidores 6/1986 — 3/2015
340000 Indicador de Confianza del Comercio 9/1988 — 3/2015
867203 Tipo de Interés a 3 meses 1/1994 — 3/2015
867204 Tipo de Interés a 6 meses 1/1994 — 3/2015
867205 Tipo de Interés a 12 meses 1/1994 — 3/2015
Variables Macroeconémicas Trimestrales
Codigo  Variable Periodo de Estudio
449990 Precio Medio del m? 3/1995 — 12/2014

940000
941110
942000
942110
942112
942120
942130
944000
944001
945200
945210
945400
972041
972051
990000
991110
992000
992110
992112
992120
992130
994000
995200
995210
995400
996100

PIB bruto volumen

Gasto en Consumo de los Hogares volumen
Formacion Bruta de Capital (FBC) volumen

FBCF de Viviendas volumen
FBCF de Construccion volumen
FBCF de Edificios volumen
FBCF de Maquinaria volumen
Demanda Nacional volumen
Demanda Externa volumen
VAB Industria volumen

VAB Manufacturacién volumen
VAB Servicios volumen

Renta Neta de Hogares

Ahorro Neto de Hogares

PIB bruto precio

Gasto en Consumo de los Hogares precio
FBC precio

FBCF de Viviendas precio
FBCF de Construccion precio
FBCF de Construccion precio
FBCF de Maquinaria precio
Demanda Nacional precio

VAB Industria precio

VAB Manufacturaciéon precio
VAB Servicios precio
Remuneraciéon de Asalariados precios

3/2000 — 12/2014
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Capitulo 5

Aplicaciéon de la metodologia

Mostrada la motivaciéon del trabajo y con qué variables vamos a contar para atender a dichos
objetivos, encuadrando éste en un entorno econémico-financiero cuyo fin es entender la evolucion
de tal entorno, es momento de aplicar la metodologia desarrollada en la primera parte del proyecto
(Parte I) a tales datos. Aunque antes de entrar en esta tarea en profundidad, describiremos el
esquema que se seguird a lo largo de esta etapa, asi como citar y dar referencias de las herramientas
de caracter informéatico que nos ayudaran en dicho proceso.

Debemos empezar diciendo que este desarrollo se divide en tres fases. La primera es en la cual
se llegaran a obtener las expresiones de los modelos que nos interesan (Seccion 5.1), en ella es donde
seleccionaremos las mejores variables en cuanto a la explicacion sobre las respuestas que estamos
considerando, y se echard mano del método Generalized Least Squares (GLS) de estimacion para
asi poder incluir cierta componente de correlacion en los residuos. A continuacién, pensando en
que queremos predecir las respuestas con los susodichos modelos, debemos modelizar primero las
covariables y predecir éstas (Seccién 5.2), para lo cual tomaremos la visién univariante del Capitulo
1 y la vectorial del Capitulo 2. Y una vez que tengamos esas previsiones a cierto futuro, llegariamos
a la ultima etapa que seria la sustitucién de dichas evoluciones futuras en los modelos, para llegar
asi a predicciones de las respuestas (Seccion 5.3).

Por ultimo indicar que para los célculos realizados se emplea como herramienta informéti-
ca el software estadistico R v.3.1.1 (Apéndice B) en base a ciertas librerias como son nlme
[Pinheiro J. 2014], TSA [Chan, K-S. et al. 2012|, tseries [Trapletti, A. et al. 2013] y el paquete
vars [Pfaff, B. 2008b]. También, de forma puntual se tomara un software comercial llamado IBM
SPSS Modeler v.16 [IBM Corporation 2013] (Apéndice C) para una mayor comodidad a la ho-
ra de implementar todos los modelos creados y por la habitual utilizaciéon de éste en la entidad
bancaria. Senalar que con R emplearemos [Cowpertwait, P. et al. 2009] para el tratamiento clasico
univariante de series de tiempo y luego echaremos mano de los paquetes ya comentados y algin
apunte adicional.

5.1. Creacién de los modelos econométricos

Comenzaremos por la generaciéon de los modelos econométricos , los cuales explicaran las va-
riables de evolucién del negocio, respuestas, en funcién de los indicadores macroecondmicos, ex-
plicativas, ya expuestos. Recordemos que las respuestas que vamos a considerar se disponen en la
tabla titulada Variables de Negocio de la Seccién 4.2. Pero de ellas no vamos a desarrollar todos
los detalles de cada modelo en particular, sino que profundizaremos en el primero de ellos, el re-
lativo a la Formalizacion de Crédito al Consumo en Hogares (FCCH) y del resto solo indicaremos
finalmente la expresion analitica que lo define.

43
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5.1.1. Seleccién y transformaciéon de variables

Primero, seleccionaremos las variables méas adecuadas para dicho modelo y éstas las trans-
formaremos con el objetivo de alcanzar la homocedasticidad en ellas o simplemente para que,
posteriormente en la estimacién del modelo, se asocien a coeficientes sencillos de analizar, es decir,
una reduccién de la escala. También en este momento se tomaran retardos de las variables en
relacion con la respuesta, para poder crear modelos dindAmicos y no solo contemporaneos, ya que
por esta segunda via podria perderse cierta informacion.

Denotemos por y© = {yf, t € Z.} la FCCH, siendo Z. en intervalo de estudio de tal respuesta
(para ver el correspondiente periodo, acudir a tabla Variables de Negocio de la Seccién 4.2), una
primera bateria de variables asociadas a ella y que se plantean para la construccion del modelo
correspondiente, estd dada en base a unas vinculaciones previas consideradas internamente por el
departamento de Planificaciéon y Estudios dentro de la propia entidad. En nuestro caso, asociadas
al consumo se plantean las siguientes K = 9 variables mensuales,

1 = {z1it}+ = Total de Paro Registrado,
xs = {xo}:r = Total de Trabajadores Afiliados a la SS,
x3 = {x3:}+ = Consumo de Energia Eléctrica,
xy = {xzyu}+ = Ventas Totales de Grandes Empresas,
x5 = {wsi}+ = Total de Matriculacion de Turismos,
xs = {x¢}¢ = Indice de Comercio al Pormenor,
x7 = {zn}+ = Indicador de Confianza de los Consumidores,
xs = {zst}+ = Indicador de Confianza del Comercio Minorista,
x9 = {wxot}+ = Tipo de Interés de Depositos a 6 meses.
Donde denotaremos por Z; para ¢ = 1,...,9 los correspondientes intervalos de estudio de las

variables explicativas (para ver los correspondientes periodos, acudir a la tabla Variables Macro-
econémicas Mensuales de la Seccion 4.2). En la practica no siempre coincidiran dichos intervalos,
de hecho se tiene

T, = (6/2003 — 1/2015) = T, = 140,
T, = (12000 — 3/2015) para i={1,...,K}\{4,6} = T,=183, vy
T, = (1/2000 — 1/2015) para j={4,6} = T; =181,

denotando por T el instante final y, si Z = [1,T], el tamafio de los periodos de estudio. Pero esta
falta de coincidencia no serd problema a la hora del desarrollo del modelo, como ya se observara.
Entonces, teniendo como respuesta y© y como covariables X = {x1,...,xk}, lo que se realizara
ahora seran las transformaciones que en el primer parrafo de este apartado se citaban.

Para alcanzar la primera de las metas, homocedasticidad o disminucién de la escala, empleare-
mos la transformaciéon de Box-Cox que se ha introducido en la Seccién 1.3, siendo, simplemente,
una transformacion logaritmica por si se desea reducir la escala. De este modo se obtienen las
siguientes nuevas variables,

T; si 1= 4,67778797 Y,

ok c -
Y flogy y Ly { logwi si 1=1,2,3,5.

donde x} = {z},, t € 7,} para todo i = 1,..., K. Sefialar que cuando se transforma por medio de
Box-Cox, muchas veces el A 6ptimo es cercano a cero y por tanto bastaria con hallar el logaritmo
natural como consecuencia de la continuidad de la expresiéon que define a tal funcién, y asi no
indagar demasiado en dicho A. Para el desarrollo del modelo por simplificar la escritura, abusaremos
de notacién y reescribiremos y© = y“* y x; = ; para todo ¢. Al final, cuando visualicemos el resto
de modelos, se especificaran las transformaciones realizadas para que no exista ningin tipo de
confusién.

La segunda de las modificaciones es a la hora de hallar posibles relaciones lineales entre cada
una de las variables explicativas con la respuesta en base a ciertos retardos temporales. Lo que
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buscaremos serd un vector s = {s; € Z, i = 1,..., K} tal que la serie {z;;_s,, t € Z;} para
i=1,..., K se relacione de forma lineal con {y¢, ¢t € Z.}. El correspondiente calculo se realizara
segtn lo indicado en la Seccién 3.1, obteniendo de esta forma el siguiente vector,

s={s;, i=1,...,K} =10, 4, —1, 0, 0, 12, 0, 0, 0}.

Cuya interpretaciéon puede ejemplificarse aclarando que, entre x; y y© se supondrd una relacién
contemporénea, en cambio, lo que ocurre con x5 hace 4 instantes de tiempo con respecto al presente
afecta a y© en la actualidad, andlogamente se interpretan los demas retardos. Senalar que en ciertas
relaciones la suposicién de que existe relaciéon contemporanea, s; = 0 para cierto 7, es debido a dos
posibles circunstancias. La primera y logica es deducida a través de que el retado s; = 0 resulte
ser significativamente distinto de cero en el calculo de sCCF(y¢, x;), en el sentido explicado. Y la
segunda es en la cual, a pesar de que s; no resulta ser significativo para ningtun valor, la variable
correspondiente x; no se quiere eliminar del modelo por ser importante en relaciones no lineales,
requerir su presencia en el correspondiente estudio o por no querer disminuir en exceso la cantidad
K de covariables consideradas en el modelo posterior.

Comentar también que tenemos dos formas de actuar en este momento acerca de los intervalos
Z;. En base a los retardos hallados se podria tomar un intervalo interseccion de estudio para y¢,
esto es, T = (NX,Z;) NI, pero de esta manera se emplearfa la minima cantidad de datos posible y
no es un camino deseado. Por lo que se desarrollaré una segunda via donde toda la informacién que
se pueda obtener de los intervalos serd empleada, mediante el desplazamiento de éstos a derecha o
izquierda segin sea conveniente. Una vez empleada esta técnica, seleccionamos el mismo ntimero
de observaciones para cada variable y con ello reescribimos un mismo intervalo de estudio para
todas ellas con la notacién general Z = {1,...,T}.

5.1.2. Modelos en base a la estimacién por GLS

Siguiendo con la particularizacion del modelo referente a FCCH, o con la notacion y¢, el objetivo
de este apartado es el de generar un modelo de regresion mediante el método GLS (introducido en
la Seccién 3.2) que explique dicha variable en funcién de las K = 9 covariables que en el anterior
apartado han resultado para dicha variable de negocio. Recordemos que estamos trabajando con

yvo={vithv v zi={wis—s,, si€sh para i=1,...,K y teI}

Para crear el modelo requerido vamos a realizar un proceso en dos etapas, en la linea de lo
desarrollado en [Fox, J. et al. 2010]. Este articulo establece un primer paso donde se define un
modelo lineal con las variables consideradas y de éste se toman los residuos de su estimacién para
modelizarlos mediante un cierto ARMA. Y un segundo, donde tomamos el modelo lineal pero
indicando que los errores siguen el ARMA antes hallado, y, de este modo, empleando GLS, es
estimado. Para un correcto modelo de regresién comprobaremos si los residuos que genera dicho
ajuste se comportan segtin el ARMA indicado.

Explicado el proceso a seguir, comenzamos con la definicion del modelo de regresion lineal dado
por
y°=XpB+e

donde B € RE*! es un vector que posee los coeficientes reales asociados a las variables de X, con

1 T1,1 TK,1
X:(:cl,,wK): EMTXKJ,_l,
1 ri,Tr .- TK,T

y e = {el)!

ct» tE T} los errores de tal expresion. Entonces, si ajustamos este modelo y to-

. ~LM . . . .
mamos los residuos e, , y a su vez éstos los modelizamos mediante Box-Jenkins, obtenemos que

éCLM ~AR(1). Modelo que podria ser explicado mas en detalle a través de sus coeficientes esti-
mados, pero no lo haremos porque en este momento lo capital serd decir que los residuos siguen
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un autorregresivo de orden 1, y no su resultado numérico particular. Pasamos ahora a la segunda
etapa tomando el modelo lineal de regresiéon dado por

y¢ = X3+ eS5  verificando €S9 ~ AR(1).

Este es estimando mediante GLS y una vez ajustado seleccionamos las variables significativas del
mismo, esto es, que sus p-valores asociados sean mayores que un cierto nivel de significacién, en
general, a = 0.05. Si esto se realiza, se llega a la expresién final para cierto ¢t € Z,

yi = (T1,46, 72,6, Tat, T5¢) Bars + égtLS> con éSLS ~ AR(1), (5.1)

siguiendo la notacion de que Bg g es la estimacion de 3 por medio de GLS, como ya se comentd
en la Seccion 3.2. Siendo Barg = (Go, .- ., a4), con

o = —15.24 (6.00), a; = —1.33 (0.16), Gy = 2.68 (0.69),
a3 =—0.01 (0.00) y a4 =0.72 (0.04),

siendo el valor entre paréntesis las desviaciones tipicas de las estimaciones, las cuales son empleadas
en los contrastes de significacién de los respectivos coeficientes. Se verifica que todos los parametros
mostrados son significativos a un nivel de 0.05.

Una vez que el ajuste ha sido realizado, debemos comprobar que es correcto, para lo cual
tomamos éSLS y comprobamos si estos se comportan como un proceso AR(1), esto es, égfs =
¢1é§tL_Sl + {—:gfs para eGP = {{-:f,tLS, t € I} un proceso de ruido blanco. Y serd esto tultimo lo
que intentaremos verificar, si efLS es ruido blanco. Con tal premisa, tomamos la Figura 5.1 (para
la heterocedasticidad y la normalidad gréfica) y la Tabla 5.1 (para la media nula, normalidad e
incorrelacion), en las cuales se resumen los contrastes necesarios para tal comprobacion, grafica y

analitica, respectivamente.

Residuos del modelo GLS Contraste de Normalidad

residuos
0.0
I

————l
Quantiles muestrales
0.0
|

-02
I

-03

T T T T T T T T T T
2004 2006 2008 2010 2012 2014 -2 -1 [ 1 2

Tiempo (meses) Quantiles tedricos

Figura 5.1: Ala izquierda representacion de la serie éSLs para comprobar su homocedasticidad y media cero. Y a la

derecha el gg-plot correspondiente a los mismos residuos. Lo deseado es estar en presencia de un proceso de ruido blanco.

| t-test shapiro-wilks Jarque-Bera

Estadistico || —0.05 0.99 6.95

p-valor 0.96 0.29 0.03
Ljung-Box (retardos)

1 ) 10

Estadistico 3.03 9.13 13.25

p-valor 0.08 0.10 0.21

Cuadro 5.1: Resumen de los contrastes de media nula con el t-Test, normalidad mediante Jaque-Bera y shapiro-wilks,
y de incorrelaciéon de los residuos por medio de Ljung-Box para retardos 1, 5 y 10, en base a los estadisticos y p-valores
correspondientes. Todos ellos aplicados a los residuos &, LS,

A la vista de tales resultados no existen evidencias significativas para el rechazo de la hipdtesis

que define €55 como un proceso de ruido blanco, con lo que podemos concluir que el modelo GLS
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propuesto para la variable y© en la expresion (5.1) no es erréneo, y por tanto podremos emplearlo
para realizar predicciones de la misma variable respuesta. En este punto representamos la Figura
5.2, en la cual podemos visualizar cémo se comporta la estimaciéon hallada a través del método
GLS creado (linea roja) frente a los valores observados de la serie (linea negra). Vemos que en los
valores centrales correspondientes al afio 2008, inicio de la crisis financiera actual, se estima una
caida mas pronunciada que la que en realidad hubo, pero éste es un suceso critico que no se asemeja
al comportamiento del resto de la serie, en ella tanto el comienzo como el final se ajustan de una
forma correcta. Senalar que esta imagen estd acompanada por los coeficientes de determinacién
R2=090y jo = 0.90, lo cual sugiere una buena bondad de ajuste.

Formalizacién del Consumo

—— Serie observada
—— Estimacion

millones ...
6000 8000 10000
1 1 1

4000

2000

2004 2006 2008 2010 2012 2014

Tiempo (meses)

Figura 5.2: Comparacion de los valores observados de la serie de la Formalizacién del Crédito para el Consumo en
Hogares, linea negra, y su estimacién mediante el modelo GLS, linea roja. Se acompana tal ajuste de los coeficientes de
determinacion R? y Rij.

Dado el modelo definitivo para esta primera variable de evolucién del negocio, podemos darle
una interpretaciéon en el aspecto macroeconémico. Para empezar, el coeficiente asociado al Total
del Paro Registrado (a; = —1.3) tiene sentido que sea negativo, pues cuanto mayor nimero de
parados, menor cantidad de gente pedird crédito para su consumo personal y por tanto menor
nimero de créditos seran aprobados. También tiene sentido que tanto el parametro asociado al
Total de Afiliados a la SS (G2 = 2.7) como el referente al Total de Matriculacién de Turismos
(a4 = 0.7) sean positivos, pues si ambas variables aumentan, es un reflejo de que la gente podra
invertir mas en si misma y pedird mayor nimero de créditos para consumo propio. El coeficiente
asociado a las Ventas Totales de Grandes Empresas (a3 = —0.01) parece razonable que fuese
positivo, pero podria existir algin efecto confusor y de correlacion con alguna variable, en el cual
no indagaremos.

Consideraciéon de otras respuestas

Visto como elaborar un modelo correcto para la FCCH, se muestran los obtenidos para las
otras cuatro respuestas consideradas en el proyecto. De cada uno de los modelos visualizaremos
la expresion analitica resultante a partir del método GLS, los contrastes correspondientes para los
residuos generados del ARIMA referente a los errores derivados del GLS planteado, y por tltimo, la
comparacion grafica entre lo estimado y lo observado. Resumiendo, de este modo, los pasos dados
en los anteriores parrafos. Senialar que todo ello se mostrard de forma esquemética dado que el
desarrollo es analogo al elaborado para el modelo (5.1). Aunque antes, introducimos la siguiente
notacion para simplificar la escritura con respecto a las respuestas,

y" = {y'}+ = Formalizacion del Crédito para Vivienda,

y? = {yi}; = Total de Depésitos Minoristas,

y = {yd*}; = Total de Dudosos OSR.

y = {yi"}+ = Crédito a Empresas sin construccion ni inmobiliario,
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y para las covariables significativas empleadas en los modelos,

19 = {zw0.:}+ = Total de Compra-Venta de Viviendas,
11 = {zn.+}+ = Tipo de Interés de Deposito a 12 meses,
x12 = {z12.}+ = Renta neta disponible en los Hogares,
x13 = {z13:}+ = FBC en precio,

x14 = {z1a:}+ = VAB Servicios en precio,

15 = {z15:}+ = Demanda Nacional en volumen.

Introducida esta notacién, mostramos el esquema resumen de cada uno de los modelos.

logyy = bo+bilogaas + balog @i + bswire + €517, para efHS ~ AR(1),
logys = co+cilogary +xiyy (c2+ c3logwas+t catos + c5logwa ) + G5
para e§LS ~ MA(1),

)

log yf“ = dy+log T1t4+1 (dl + ds log l‘17t+1) + log T2 441 (d3 + dylog I27t+1) + (5.2)
211,042 (ds + dem11,042) (d7 + dso 1) +€GFP, para eGlS ~ MA(1),
logys™ = eo+e1logaisi—s + ezlogais—s + eslogaise—s + €557,

para eGL9 ~ MA(1).

T

Ljung-Box (retardos)

t-Test || shapiro-wilks Jarque-Bera 2 5 10

e, Estadistico 0.00 0.98 4.76 || 0.01 1.72 8.05
p-valor 0.99 0.21 0.09 || 0.91 0.89 0.62

eq Estadistico 0.04 0.97 2.66 || 0.33 T7.14 12.05
p-valor 0.97 0.36 0.26 || 0.56 0.21 0.28

€qu Estadistico 0.16 0.99 0.07 || 1.83 4.63 8.28
p-valor 0.88 0.69 0.97 || 0.18 0.46 0.60

€. Estadistico || —0.49 0.98 1.23 || 0.15 3.00 4.61
p-valor 0.63 0.54 0.54 || 0.70 0.72 0.92

Cuadro 5.2: Resumen de los contrastes de media nula, normalidad e incorrelacién para los residuos generados del ajuste

realizado para los errores evGLS, efLs7 efuLS y efTLS con sus respectivos modelos que se muestran en (5.2), en base a los

estadisticos y p-valores. Lo deseado es estar en presencia de procesos de ruido blanco.

En base a los resultados mostrados en la Tabla 5.2 los modelos que se han mostrado en (5.2)
son adecuados para modelizar sus correspondientes respuestas. Por ello mostramos ahora en las
figuras recogidas en la Tabla 5.3 una comparativa entre lo estimado por dichos modelos y las series
observadas.

Analisis de sensibilidad de los modelos

Una vez planteados los modelos econométricos referentes a las variables de evolucién del negocio
consideradas, y antes de comenzar la modelizacion de las covariables correspondientes para la
futura predicciéon de las respuestas, es adecuado realizar un analisis de sensibilidad de ellos. Para
tal objetivo, lo que querremos hallar es el efecto que un solo indicador macroeconémico tiene sobre
cierta variable de negocio, efecto que se expresard en funcién de tasas de variacién. Senalar que
éstas se calcularédn de Diciembre de un ano frente al mismo periodo del ano siguiente, salvo en la
FCCH y en la Formalizacion del Consumo en la Vivienda que serdn calculadas de forma acumulada
en el ano.

El proceso a seguir comienza por fijar un afio base (bY'), éste sera 2014 debido a que los datos de
nuestras variables de negocio son observados hasta comienzos del afio 2015, y un afio a variar (vY),)
que serd el propio 2015. Esto quiere decir que, para el andlisis de sensibilidad se tomaran los valores
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Formalizacion de la Vivienda Depbsitos

1e+06
L

— Serie observada
—  Estimacion

Serie observada
———  Estimacion

15000
L

10000
L

millones
miles

R2= 0.908
R2.aj = 0.906

4e+05  5e+05  6e+05  7e+05  8e+D5  9es05

R2= 0957
R2.2j= 0.953

T T T T T T
2008 2010 2012 2014 2004 2006 2008 2010 2012 2014

Tiempo (meses) Tiempo (trimestres)

Total Dudosos OSR Crédito a Empresas

— Serie observada —  Serie observada
— Estimacion —  Estimacion

50408
L

15e+08

10e+08
ae+08
L

miles
miles

3e408
L

5.0e+07
L

R2= 0,997
R2.aj = 0.997

R2= 0965

R2.2j= 0.964
T T T T T T T T T T

2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014

20408
L

0.0e+00
L

Tiempo (trimestres) Tiempo (meses)

Cuadro 5.3: Comparacién de las series observadas (negro) de las variables de negocio y su estimacién con los diferentes
modelos (rojo). De izquierda a derecha y de arriba a abajo. Formalizacién del Crédito para Viviendas. Total de Depositos
Minoristas. Total de Dudosos OSR. Crédidos a Empresas sin construccién ni inmobiliario. Todos ellos acompafiados por
sus coeficientes de determinacion.

de los indicadores explicativos durante vY con los valores de bY, salvo la covariable de interés, que
de un ano para otro la haremos variar cierta tasa. De este modo, aislaremos el efecto que la variable
tiene sobre el modelo completo, sin tener en cuenta una evolucién en el resto. Senalar que este
analisis no es coherente con la teoria econémica, ya que cuando un indicador macroeconémico varia,
otros también lo hacen debido a estar relacionados en la economia. Por ejemplo, si se modificasen
los afiliados de un pais, la cantidad de parados de tal estado no permaneceria constante, sino que
también variaria ciertas unidades.

Comentado como realizaremos tal proceso, mostramos la Tabla 5.4, de la cual damos a conti-
nuacioén ciertos apuntes, y donde recogemos todas las salidas numéricas que se han hallado para
este andlisis de sensibilidad. En ella las columnas son referidas a las variables de evolucién del
negocio y las filas a los indicadores macroeconémicos que toman parte en los diferentes modelos ge-
nerados (ambas con la notacién ya introducida). Estas tltimas se dividen en filas donde se reflejan
las variaciones interanuales que se les han aplicado.

Comentar que x; y el PIB estin dispuestas de forma separada al resto de covariables, debido
a que éstas se identificardn con variables exdgenas en los futuros modelos VAR y VECM, y por
tanto su variacion afectard al resto de variables. Por lo que, aunque en las expresiones (5.1) y
(5.2) no se reflejen estos dos indicadores, si tendrén repercusion en las previsiones futuras de todos
los modelos. También senalar que, en las celdas correspondientes a variables que no tienen efecto
en un respectivo modelo, se indicard un guién reflejando que no tendremos valor de tal anélisis,
exceptuando, claro esta, x; y PIB.

Para explicar los valores de la tabla, tomemos como ejemplo la variable x5 (Total de Afiliados
ala SS) y el modelo de la FCCH (y©). Si de un afo para otro los afiliados disminuyen un 5 %, esto
es, se tiene (1 — 0.05) - x4 afiliados ese nuevo ano, entonces para tal ano se tendra una FCCH de
(1-0.529)-y°. Si, por el contrario, aumentan un 3 %, implicara que tendremos en ese afio siguiente
(1 4+ 0.402) - y°. De forma anéloga se interpretan y desgranan el resto de valores que en la tabla
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“ yc y'u yd ydu “ “ yd yCT
—5 [ —5.29 —19.14 —13.22 2.86 —10 || —1.69
x5 —1 || —0.74 2.37 —2.74 —0.30 1o 5 0.76 -
3 4.02 30.22 8.51 3.36 20 2.78
—90 0.08 —1 1.98
4 0 || —0.31 — - - 13 1 - —-1.92
90 || —0.50 2 —3.78
—20 || —2.62 —1 —0.67
5 0 1.64 — — - T4 1 — 0.67
10 5.81 2 1.34
—20 —1.81 —1 —6.04
x10 0 — 5.10 - - 15 1 - 6.36
20 12.04 2 13.06
—5 [ —3.43 3.52 591 —10.68 -5 —1.84
PIB 5 || —1.40 10.78 9.31 _g.50 || P1B 5 T —1.14
> =5 3.81 12.37 4.09 —24.32
1 5 —7.83 2.37 10.78 5.46

Cuadro 5.4: Resumen del anélisis de sensibilidad basado en tasas de variacién (%) de los modelos generados anteriormente
(5.1) y (5.2). La notacién x; e y’ para ciertos 7 y j, son asociadas a las introducidas al principio de la seccién.

referida se indican.

Esta claro que este andlisis podria ser realizado con mas rigurosidad desde el punto de vista
econdémico, seleccionando escenarios macroeconémicos completos para que fuesen coherentes con
la realizad, pero lo que se quiere aportar es una idea estadistica de como afectan las variables de
forma individual, y ese objetivo, en cierta medida, ha sido alcanzado. Ahora nos marcamos como
meta realizar previsiones con los modelos creados, pero para ello debemos modelizar las variables
explicativas de cada modelo.

5.2. Modelizaciéon de series de tiempo

Una vez que los modelos para explicar el entorno econémico espanol han sido creados, lo que
se pretende ahora es emplearlos para hallar cémo este comportamiento evoluciona a futuro, en
particular, lo deseado seréd un estudio hasta Diciembre de 2017. Pero para tal prediccién es necesario
modelizar todas las variables explicativas que en dichos modelos toman parte. Tal objetivo puede
ser basado en una concepcién univariante acorde a lo expuesto en el Capitulo 1, corresponderé a
la Secciéon 5.2.1 donde se propondran modelos ARIMA para las covariables, o vectorial segun lo
descrito en el Capitulo 2, desarrollado en la Seccién 5.2.2 y que generara modelos VAR y VECM
para dichas variables.

De entre todas las variables que han resultado significativas en lo modelos generados, debemos
senalar que de algunas variables no serd necesaria su modelizaciéon debido a estar dadas externa-
mente por organismos oficiales. Estas seran el Total del Paro Registrado, el Producto Interior Bruto
y los Tipos de Interés de Deposito a 6 y 12 meses. Siendo las dos primeras tomadas como variables
exogenas en el contexto vectorial, y los tipos de interés dados por el [Banco Central Europeo] seran
empleados Unicamente en cuanto se sustituyan las predicciones en el modelo correspondiente.

5.2.1. Analisis univariante

Como ya hicimos a la hora de mostrar los modelos, donde solo desarrollamos uno de ellos y
del resto dimos las expresiones que los caracterizaba, en este momento no modelizaremos todas las
variables explicativas que hemos empleado en las expresiones (5.1) y (5.2), sino que explicaremos
la obtencién de un modelo para una de ellas y el resto serdn analogas. Decir que este apartado se
concluird con la realizaciéon de previsiones del indicador macroeconémico de estudio y de todo el
resto de variables hasta el horizonte marcado. Senalar que la variable que seleccionaremos para el
estudio serd el Total de Afiliados a la Seguridad Social, 2, dado que ésta forma parte del modelo
de la Formalizacién del Crédito al Consumo en Hogares, desarrollado con anterioridad, por lo que
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parece razonable su seleccién. Podriamos haber escogido sin ningun problema alguna de las otras
covariables referentes a tal modelo, descartando, claro esta, el Total del Paro Registrado.

De acuerdo con el Capitulo 1, lo primero que debemos hacer es transformar la correspondiente
serie en un proceso estacionario de orden dos. Partimos de su grafico secuencial dispuesto en la
Figura 5.3 (a), en la cual vemos que esta variable no parece tener problemas en cuanto al nivel de
varianza se trata, con lo que no estariamos en presencia de heterocedasticidad por lo que no habria
que realizar transformacion Box-Cox alguna. Sin embargo, en cuanto a la media, si se tendria
que actuar debido a que un efecto de tendencia estd presente. Hecho que podemos comprobar si
hallamos la funcion de autocorrelaciones simples (ACF), Figura 5.3 (b), ya que en ella observamos
la significacién de retardos lejanos asegurando entonces la existencia de tendencia. Por tal razén
debemos diferenciar la serie de forma regular. Denotando a2 a los afiliados, aplicando diferencias
regulares de primer orden, obtenemos x3 = (1 — B)xy cuyo grafico se encuentra en la Figura
5.3 (c¢). Comprobamos que la tendencia ha desaparecido. Si calculamos y graficamos la ACF y
la funcion de autocorrelaciones parciales (PACF') en las Figuras 5.3 (d) y (e), respectivamente,
vemos que dichos valores en su mayoria se encuentran dentro de los intervalos marcados en lineas
azules, con la salvedad de la existencia de periodicidad a 12 instantes de tiempo, los cuales si son
significativos. Pero éstos no alteran la estacionariedad de orden dos necesaria por no existir efecto
de estacionalidad, lo tinico es que debemos indicar dicho periodo y no habra problema.

(a) Afiliados a SS (x;) © x%=(1-B)x

-100 0 100 200
L L L I

T T T T T T T T T T T T
2004 2006 2008 2010 2012 2014 2004 2006 2008 2010 2012 2014

Tiempo (meses) Tiempo (meses)

(b) Grafico de ACF(x;) (d) Gréfico de ACF(x2)

Figura 5.3: (a) Representacion del grafico secuencial de la variable del Total de Afiliados a la Seguridad Social en
miles, x2. (b) Representacion de la ACF' correspondiente. (c¢) Representacién de la serie diferenciada regularmente para la
eliminacion de la tendencia, 3 = (1 — B)x». (d) Representacién de la ACF de x3. (e) Representacion de la PACF de x3.

Ahora debemos saber qué modelo ARIMA se ajusta a dicha serie sabiendo que d = 1 (diferencias
regulares) y D = 0 (diferencias estacionales). Para ello y atendiendo a la teoria expuesta con
anterioridad, tomamos diferentes parametros p, ¢, D y @, y estimamos los modelos resultantes.
Una vez realizadas dichas estimaciones, no las mostramos en este momento, calculamos ciertos
criterios de informacién asociados a ellas y los tabulamos. En la siguiente tabla tomamos los
criterios expuestos por Akaike, su correccion y el de Bayes, para los tres modelos que menores
valores de los criterios calculan.

AIC  AICC  BIC
ARIMA(, 1, 2)x(1, 0, 1)12 | 1690.17 1690.80 1704.92
ARIMA(2, 1, 2)x(1, 0, 1)15 | 1692.13  1692.97 1709.83
ARIMA(2, 1, 2)x(1, 0, 0)12 | 1699.59 1700.66 1714.34

Lo que en la parte tedrica se comenté implica que estos criterios de informacion sean calcu-
lados para los modelos cuya diagnosis sea correcta en el sentido que ya se indic6é. Por tal razén
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obviamos los dos primeros modelos mostrados en la tabla anterior, y seleccionamos el tercero, ARI-
MA(1, 1, 2)x(1, 0, 1)12. El cual estimaremos y corroboraremos que los respectivos contrastes son
satisfactorios. Mostramos entonces la expresion que define a tal modelo,

(1—¢1B —¢2B?) (1 —®,B") (1 — B)aay = (1+ 618 + 0:B%)uy,
cuya correspondiente estimaciéon viene dada por,

$1 =107 (0.19), ¢y = —0.29 (0.19), 6, = —1.24 (0.16),
65 = 0.63 (0.15), ®; = 0.70 (0.06).

siendo los valores entre paréntesis las desviaciones tipicas de las respectivas estimaciones, empleadas
para el contraste de la significacién de cada uno de los pardmetros. Con ellas se comprueba que
el parametro ¢o no es significativo a nivel de significacion 0.05, con lo que lo eliminariamos del
modelo. Por lo que resultaria el modelo ARIMA(1, 1, 2)x(1, 0, 0)12,

(1—¢1B) (1— @ B"?) (1 — B)zay = (1 + 61 B + 02 B%)u,
con estimacion,
$1 =0.81 (0.08), 6; = —1.03 (0.10), 6 = 0.40 (0.10), &, = 0.70 (0.06),

donde ahora todos los pardmetros son significativamente distintos de cero con nivel 0.05. Para tal
estimacion se tiene que la desviacion tipica tiene un valor de o2 = 8977. Ahora, para comprobar
que dicha modelizaciéon es correcta se deben de realizar ciertos contrastes, de forma analoga a los
desarrollados en la anterior seccién, esto es, se debe verificar que los residuos generados por el
ajuste realizado @ se comportan como un proceso de ruido blanco. Con tal fin mostramos la figura
siguiente, para la media nula y la homocedasticidad, y la tabla que recoge los respectivos contrastes
de media nula, normalidad e incorrelacion.

Residuos del ajuste

g H t-test shapiro-wilks Jarque-Bera
g Estadistico 0.31 0.99 4.00
N p-valor 0.76 0.54 0.14
. Ljung-Box (retardos)

" 1 5 10
i Estadistico || 0.40 10.71 14.37
g1 p-valor 0.51 0.06 0.16

T T T T T T
2004 2006 2008 2010 2012 2014

Tiempo (mes)

A la luz de dicha grafica y tabla no existen evidencias suficientes para el rechazo de las hipdtesis
correspondientes a la suposicion de ruido blanco por parte de los residuos @, por ello, se toma como
no rechazable el modelo planteado para los afiliados y podremos pasar a la siguiente y tltima etapa,
la de predicciéon de la variable x5 a cierto horizonte h. Recordar que éstas se originaran con la
consideracion de dicho modelo para un instante futuro 7'+ h, siendo T el instante final observado,
y que el horizonte deseado es Diciembre de 2017 (sabiendo que x4 esté observado hasta Marzo de
2015, el modelo se empleard para h = 1,...,33), esto es,

(1 - qu) (1 - <i>1312) (1= B)aorin = (14 6,8+ 0B )iig .

También decir que en base al no rechazo de la normalidad de la variable de estudio, podemos
tomar la expresion (1.12) y proponer intervalos de prediccion de dicho indicador macroeconémico.
Si éstas previsiones e intervalos son calculados como se indico en teoria y se representan, se obtiene
la Figura 5.4 donde en negro se establece la serie de valores observada, en linea roja se encuentran
las predicciones hasta el ultimo periodo de 2017 y de color verde discontinuo los intervalos de
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Prevision de los Afiliados a la SS
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Flgura 5.4: Representaciéon de la serie observada de los Afiliados a la Seguridad Social, en linea negra, junto con sus
predicciones, en rojo, a través de la teoria de series de tiempo univariantes y sus intervalos de predicciéon por poseer residuos
a los que no rechazamos la normalidad, en verde.

prediccién correspondientes al 95 %. Como reflexiéon econémica podemos decir que hasta el 2017
existird una tendencia positiva de los afiliados a la SS recuperando valores que no se tenian desde
2009. En relacién con esta interpretacion y para aportar una salida més comoda de analizar, se
establece el calculo de tasas de variacion interanual de dichas predicciones, las cuales nos diran
cémo de Diciembre de un ano a mismo mes del ano siguiente dicho indicador ha variado. Si las
calculamos en porcentaje obtenemos los valores 3.53 %, 2.54 % y 1.74 %, indicandonos el progresivo
aumento de afiliados en los préoximos tres afos.

Comnsideracion de otras covariables

Realizamos ahora procesos anélogos sobre las otras variables consideradas en los modelos y
calculamos sus predicciones hasta el horizonte establecido. Senalar que no todas las variables que
estamos considerando necesitan el mismo horizonte h, por ejemplo, teniamos que o necesitaba
h = 33, pero x1y termina de observarse en Enero de 2015 con lo que h = 35, y si consideramos las
trimestrales que se observan hasta Diciembre de 2014, su horizonte es de h = 12. Con todo ello, y si
tomamos las tasas de variacién interanual en porcentajes, mostramos la Tabla 5.5 donde se recogen
el resto de variables explicativas a modelizar presentes en los modelos definidos. Senalar que de
éstas también podrian darse intervalos de prediccién si verificasen la gausianidad o, en dltimo caso,
unos intervalos orientativos por si la normalidad no se cumpliese, aunque en la tabla referida de
tasas no estan reflejadas.

Variable Modelo | 2015 2016 2017

T ARIMA(L, 1, 0) 21.65 8.35 3.0
s ARIMA(0, 1, 1)x(0, 1, 1)1 || 43.79  0.00  0.00
10 ARIMA(O, 1, 1))((1, 1, 0)12 15.80 0.02 0.02
o1 ARIMA(1,1,0)x(1,1,0)4 || 249 288 281

T3 ARIMA(1, 1, 0) 0.70 0.13 0.03
T4 ARIMA(0, 2, 1) 0.88 0.87 0.86
T15 ARIMA(0, 2, 1) 2.35 230 2.25

Cuadro 5.5: Tasas de variacion interanual hasta 2017 de todas las variables explicativas consideradas en los modelos
expuestos anteriormente en (5.1) y (5.2). Estas estan halladas en base a las modelizaciones A RIMA expuestas en la segunda
columna de la tabla. La notacién es la acorde a la introducida en la anterior seccidn.

Senialar que los valores antes mostrados estan calculado mediante el software estadistico R
v.3.1.1y especificametne modelos ARIMA, pero podrian considerarse otros modelos mas generales
de corte exponencial como podrian ser el de tendencia lineal de Holts o de Browns, de tendencia
suavizada, o los aditivos y multiplicativos de Winters, para las cuales empleariamos el programa IBM
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SPSS Modeler v.16 citado al inicio e introducida su nocién en el Apéndice C, el cual selecciona
el que crea méas oportuno de todos ellos mediante un ajuste experto. Aunque no ahondaremos en
sus resultados, simplemente saber que se podria tomar este camino mas genérico.

5.2.2. Analisis vectorial

En el anterior apartado hemos modelizado mediante modelos ARIMA univariantes las variables
explicativas que resultaban significativas en los modelos de regresion hallados mediante el método
GLS, pero en este momento tomaremos el Capitulo 2 y estudiaremos tales covariables en funcién
de modelos vectoriales como el VAR y el VECM. Senalar que el desarrollo que a continuacion
mostramos es referente a las variables mensuales (x2, T4, 5, ©10) para no recargar demasiado el
trabajo también con las trimestrales (€12, ®13, ®14, €15). Distincion realizada para no disminuir
en exceso la cantidad de datos mensuales.

Como ya se apuntaba en el analisis de sensibilidad de los modelos en el Apartado 5.1.2, consi-
deramos, para todos los modelos vectoriales, dos variables exdgenas, las cuales seran x; (Total del
Paro Registrado) y x16 = {z16,}+ (PIB). Aqui ya se empieza a entender el porqué de que en la
Tabla 5.4 apareciesen efectos de ellas en todos los modelos. En este punto tampoco se consideraran,
como ocurria en el caso univariante, los Tipo de Interés de Depésito a 6 y 12 meses, ya que las
previsiones de estos pueden ser obtenidas externamente.

Modelo VAR

Tomemos las siguientes dos matrices de datos para las variables endégenas y exdgenas, respec-
tivamente, en cierto instante de tiempo ¢,

d / . 1
X" = (22,4, a4, 250, T104) € Mix1 y  X{¥ = (14, T16,4) € M,

siendo K =4y M = 2. Y con ellas, recurriendo a la expresion del VAR dada en (2.1), escribimos
nuestro correspondiente modelo para cada instante ¢ € Z,
end end end —yex
Xt :Alxt—l+"'+ApXt—p+CDt+'=‘Xt —|—ut,

siendo B € Mgy la matriz asociada a las variables exogenas. En el desarrollo teérico no la
mostrabamos por simplicidad, pero su adicién no requiere mayor complicacién. Senalar debido a
un estudio més exhaustivo, que no mostramos por no recargar el presente estudio, los elementos
deterministicos no serén significativos, con lo que no tendremos en cuenta C D para la estimacion
que sigue.

Planteado el modelo para un p genérico, debemos especificarlo para unos ciertos valores de
éste, en particular lo haremos variando su valor de 1 a 4, y una vez estimados los modelos corres-
pondientes, seleccionamos a priori el que minimice los criterios de informacion que en teoria se
mostraban. Si realizamos este proceso llegamos a la Tabla 5.6 analoga a la del caso univariante
donde se muestran los valores de los criterios de informacién de Akaike, de Hamilton-Quinn y de
Swartz, para cada orden seleccionado.

Orden p
1 2 3 4
AIC(p) || —14.99 —-15.17 —15.11 —15.31
HQ(p) || —14.72 —14.73 —1449 —14.51
SC(p) | —14.33 —-14.09 -13.59 —13.35

Cuadro 5.6: Valores de los diferentes criterios de informacion para diferentes 6rdenes de p considerados.

A la luz de dicha tabla podemos ver que los valores minimos se alcanzanenp =4,p =2y p =1,
respectivamente para cada criterio considerado. Por tal razén y pensando que el orden 1 puede ser
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demasiado escaso, tomamos p = 2, y por consiguiente un modelo VAR(2). Luego el proceso vendra
dado por
Xd— A X 4 A XY EXC 4w, (5.3)

Cuya estimacion se explicita mediante las siguientes matrices,

a —3.86 (2.39) 0.33 (0.11) 0.00 (0.01) —0.00 (0.08)
= | 2077 (47.02) 1.17 (2.13) 0.51 (0.11)  0.65 (1.47)

0.63 (0.12) 0.00 (0.01) 0.00 (0.00)  0.01 (0.00)
L=
( 4.78 (3.56) 0.34 (0.16) 0.01 (0.01)  0.36 (0.11) )

4.26 (2.19)  0.03 (0.11)  0.00 (0.01)  0.17 (0.07)
—67.83 (43.19) 0.19 (2.13)  0.28 (0.10)  2.05 (1.44)

0.22 (0.11) 0.01 (0.01)  0.00 (0.00)  0.00 (0.00)
Ay = ;
—6.40 (3.27) 0.01

0.16) —0.01 (0.01) —0.07 (0.11)

3.52) 8.23 (5.02)
0.27) 0.58 (0.38)

(
—0.01 (0.01) 0.03 (0.01)
—0.36 (0.18) 0.09 (0.26)
( .
(

Donde los valores entre paréntesis representan, de nuevo, las desviaciones tipicas de las corres-
pondientes estimaciones y con las cuales podemos ver que muchos de los coeficientes estimados no
son significativos, pero para no complicar el desarrollo del modelo no los eliminaremos. Pasamos
entonces a la validacién del modelo alcanzado, donde el primer paso serd comprobar si este proceso
es estacionario, objetivo para el cual recurrimos a la Observacién 2.2 donde se comprobaba ésta en
funcién de una matriz A dada por A; y As. En dicha reflexion se establece la estacionariedad, si
y solo si, los autovalores de A son menores que 1. Si los calculamos se obtiene,

A = (0.89,0.89, 0.61,0.44, 0.44, 0.398, 0.29, 0.29)

por lo que se comprueba que A\; < 1 para todo ¢ y se asegura asi la estacionariedad del proceso
estimado.

Vista la estabilidad, realizamos la bateria de contrastes que se expusieron en la Seccién 2.3 y
los resumimos en la Tabla 5.7 donde mostramos el test de incorrelacién en base a lo expuesto por
Breusch-Godfrey (por trabajar con muestras de tamanos no muy amplias), el de heterocedasticidad
basado en modelos ARCH, el Jarque-Bera multivariante para la normalidad acompanado de la
curtosis y la asimetria.

| Estadistico p-valor

Incorrelacion (BG) 378.73  0.05
ARCH VAR 517.50  0.29
Jarque-Bera VAR 10.26 0.25
Kurtosis 7.59 0.11
Asimetria 2.67 0.62

Cuadro 5.7: Resumen de contrastes multivariantes para el modelo VAR(2) ajustado. Se realizan los test de incorrelacién
segin Breusch-Godfrey, el llamado A RCH-test para la heterocedasticidad, Jarque-Bera para la normalidad, y curtosis y
asimetria en relacién a esta ultima.

En tal tabla podemos ver que no existen evidencias para el rechazo de ninguna de las hipotesis
bésicas que se han de cumplir, por lo que el modelo esté correctamente planteado. Por tltimo com-
probamos la estabilidad estructural del proceso ajustado empleando la herramienta OLS-CUSUM
[Ploberger, W. 1992] anéloga al test de Chow que en la teoria fue citado. Esta se basara en el
calculo del proceso de fluctuacion empirico para observar grandes cambios de nivel en el modelo.
De forma grafica, tomamos la Figura 5.5 con cada una de las variables end6genas consideradas y
observamos que las cuatro se comportan de una forma adecuada en cierto intervalo mostrado con
linea roja, por lo que aseguramos la estabilidad estructural del ajuste.

Modelo VECM

Alcanzado el VAR(2) adecuado para los valores considerados, debemos pasar al siguiente de los
modelos, el VECM. Este se define para un orden p — 1, como se dijo en teoria, por tanto se tomara
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Figura 5.5: Representacion del ajsute por medio de OLS-CUSUM para comprobar la estabilidad estructural de cada
una de las variables endogenas utilizadas con respecto al modelo vectorial VAR(2) ajustado.

un VECM (1) originado la siguiente expresion,
AX{ = C+TXM + TIAX ™ + Y X 4 . (5.4)

Anadimos una constante C € Ry porque en la elaboracién que sigue puede comprobarse su
significacién. Decir que la matriz T € Mg, como antes =, se asocia a las variables exdgenas
que en la parte teérica habiamos omitido.

Como se ha comentado en el capitulo correspondiente, la gran virtud de esta expresion es que
las relaciones de cointegracion aparecen de forma explicita dadas a través de la matrix IT de rango
r. Para hallar tal parametro r, realizamos para ciertos valores de éste, una sucesién de contrastes
dados en base al estadistico de la expresion (2.14), alcanzando los correspondientes estadisticos
recogidos en la Tabla 5.8. Con la cual, basandonos en los cuantiles, determinamos que r = 2 para
todo nivel de significacion usual.

Quantiles
Estadistico | 0.01 0.05 0.10
r<3 7.06 10.49 12.25 16.26
r<2 12.50 16.85 18.96 23.65
r<l1 29.06 23.11  25.54 30.34
r=20 68.86 29.12 31.46 36.65

Cuadro 5.8: Estadisticos originados al plantear los contrastes para las hip6tesis nulas acerca del rango de cointegracién
r. A la derecha se especifica el valor de los cuantiles tedricos en cada situacion.

~t
Si ahora estimamos todas las componentes del modelo resultante, sabiendo que IT = &3 para

d,,@ € Mk «, obtenemos,

6.08 (0.00) —0.18 (0.11)  0.00 (0.01)  0.00 (0.00)  0.00 (0.00)
& | 1362 (28.05) po_ [ =390 (206) —0.00 (0.11) —0.01 (0.01) —0.17 (0.07)
= | 381.28 (598.35) |° ! | 37.96 (43.93) —0.00 (2.27) —0.37 (0.11) —0.83 (1.42) |’
30.41 (43.28) 7.33 (3.18)  0.18 (0.16)  0.00 (0.01)  0.10 (0.10)
—0.01 (0.01) —0.14 (0.03) —0.02 —0.01 1.00  0.00 \ '
+- [ —037 (0.13) 1.15 (0.64) fi—ap — | ~250 —074 | 0.00  1.00
= 2.73 (2.84) —11.78 (13.7) |’ = = 5.99  0.88 —0.01  0.00
—0.51 (0.21)  —0.11 (0.99) —1.36  0.01 0.53 —1.97

Como antes, existen muchos valores no significativos en las estimaciones, pero no los eliminare-
mos por simplicidad en el desarrollo. Podria ahora realizarse la conversion de este VECM al VAR
con las relaciones entre las matrices que en el Capitulo 2 se muestran, pero no la realizamos por
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resultar unos valores similares a los mostrados con anterioridad para el VAR, como era de esperar.
Notar que la matriz 3 esta transformada para que su matriz superior de rango r sea la identidad,
con lo que por lo dicho en teoria al respecto, dariamos con un estimador consistente para (3.

Una vez estimado, y como procedimos con el anterior modelo, realizamos los contrastes ade-
cuados, siendo éstos resumidos en la Tabla 5.9. En ella comprobamos que no existen evidencias
para el rechazo de las hipotesis consideradas, con lo que podremos tomar este modelo como vélido
y pasar a la siguiente y tltima etapa de prediccién.

Estadistico p-valor
I

Incorrelacion (BG) 380.00 0.05
ARCH VAR 518.66 0.27
Jarque-Bera VAR 6.78 0.56
Kurtosis 5.61 0.23
Asimetria 1.17 0.88

Cuadro 5.9: Resumen de contrastes multivariantes para el modelo ajustado VECM (1) con r = 2. Se realizan los test de
incorrelacion segiin Breusch-Godfrey, A RCH-test para la heterocedasticidad, Jarque-Bera para la normalidad y curtosis y
asimetria en relaciéon a ella.

Prediccion

Una vez han sido hallados los dos respectivos modelos para las variables mensuales, lo que se
requiere ahora es hallar previsiones con ellos. Pero primero debemos de aportar diferentes escenarios
donde se establezcan los comportamientos de las variables ex6genas que estamos considerando (paro
y PIB), también apareceran los futuros de los tipos de interés que en las sustituciones posteriores
de los modelos tendran su relevancia. Los escenarios propuestos son los mostrados en la Tabla 5.10,
el primero serd el Base (B) que supone un paulatina recuperacion de la economia espanola y el
otro sera el Adverso (Ad) que prevé una nueva recesion en dicha economia.

Escenarios
Tasas de Base (B) Adverso 1 (Ad)
Variacion ( %) 2015 2016 2017 ‘ 2015 2016 2017
Total del Paro Registrado (1) —4.00 —4.00 —4.00 4.00 2.00 -1.00
PIB (1) 2.00 210 220 | —040 0.40  0.50
Tipo de Interés a 6 meses (x9) 0.15 0.19 0.50 0.13 0.13 0.13
Tipo de Interés a 12 meses (@11) 0.32 0.38 0.78 0.25 0.25 0.25

Cuadro 5.10: Tasas de variacién interanual en % para el Total de Paro Registrado y PIB, y valor de los Tipos de Interés
a 6 y 12 meses, en los escenarios B y Ad, respectivamente, para los afios 2015, 2016 y 2017.

Planteados los escenarios a considerar en base a las variables exdgenas, vamos a tomar éstas e
introducirlas en las expresiones (5.3) y (5.4), y calcularemos los futuros hasta 2017 de las covariables
mensuales consideradas. Si esto es realizado, obtenemos las salidas gréaficas dispuestas en las Figuras
de 5.6 hasta 5.9, donde se establecen las previsiones de las covariables mensuales para el modelo
VAR bajo los escenarios B y Ad, y para el modelo VECM de forma anéloga, respectivamente. Decir
que, en ellas, en lineal azul se representan las previsiones correspondientes y en rojo los intervalos
marginales a nivel 95 % de confianza, acorde con lo expuesto en la expresion (2.20) tedrica.

Vistas las salidas graficas, éstas podemos resumirlas con tasas de variacién interanual de cada
una de las variables consideradas. En Tabla 5.11 y Tabla 5.12 recogemos tales valores para el VAR y
VECM en ambos escenarios considerados, respectivamente. Sefialar que también incluimos en estos
cuadros las tasas referentes a las variables trimestrales, de las cuales no mostramos los modelos
generados pero si estas tltimas salidas numeéricas. Solo comentar que estos valores han resultado
de modelos VAR(2) y VECM (1) con 2 relaciones de cointegracion para las trimestrales.
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Figura 5.6: Representacion de las predicciones de las variables endogenas (Total de Afiliados a la SS, Total de Compra-
Venta de Viviendas, Ventas Totales de Grandes Empresas y Total de Matriculaciéon de Turismos) en funcién del modelo
VAR bajo el escenario Base.En negro las series observadas, en azul la estimacion de las previsiones y en rojo los intervalos
marginares al 95 % de cada uno de los indicadores macroeconémicos considerados.
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Flgura 5.7: Representacion de las predicciones de las variables endogenas (Total de Afiliados a la SS, Total de Compra-
Venta de Viviendas, Ventas Totales de Grandes Empresas y Total de Matriculacién de Turismos) en funcién del modelo VAR
bajo el escenario Adverso.En negro las series observadas, en azul la estimacion de las previsiones y en rojo los intervalos
marginares al 95 % de cada uno de los indicadores macroeconémicos considerados.
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Figura 5.8: Representacion de las predicciones de las variables endobgenas (Total de Afiliados a la SS, Total de Compra-
Venta de Viviendas, Ventas Totales de Grandes Empresas y Total de Matriculaciéon de Turismos) en funcién del modelo
VECM bajo el escenario Base.En negro las series observadas, en azul la estimacion de las previsiones y en rojo los intervalos
marginares al 95 % de cada uno de los indicadores macroeconémicos considerados.
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Figura 5.9: Representacion de las predicciones de las variables endogenas (Total de Afiliados a la SS, Total de Compra-
Venta de Viviendas, Ventas Totales de Grandes Empresas y Total de Matriculaciéon de Turismos) en funcién del modelo
VECM bajo el escenario Adverso.En negro las series observadas, en azul la estimacion de las previsiones y en rojo los
intervalos marginares al 95 % de cada uno de los indicadores macroeconémicos considerados.
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Modelo VAR
P T4 L5 10 TL12 L13 T14 15
2015 2.24 19.38 111.77 0.04 -—11.13 797 2.02 2.29
B 2016 1.37 2.91 —b8.84 1.21 1.23 1.42 1.18 0.16
2017 1.12 3.95 —33.83 4.01 1.18 —-2.67 1.09 -0.21
2015 1.207  10.85 25.76 —9.92 —11.33 820 1.96 2.28
Ad 2016 || —0.31 —-3.64 —104.75 -3.75 0.93 1.20 098 —0.06
2017 || —0.04 0.76  —362.06 2.19 0.672 -3.70 0.60 —0.70

Cuadro 5.11: Tasas de variacion interanual hasta 2017 de todas las variables explicativas consideradas en los modelos
expuestos en (5.1) y (5.2), que no son dadas por organismos oficiales. Estas estan halladas en base a un modelo VAR(2)
con variables exdgenas el PIB y el Total del Paro Registrado. Esta altima solo es considerada para las variables mensuales
(las cuatro primeras columnas).

Modelo VECM
T2 Ly s 10 L12 13 L14 L15
2015 —6.50 19.45 —26.49 —19.17 —-6.73 3.840 —2.15 —-0.24
B 2016 || —10.02 23.83 —518.98 7.25 —0.70 —1.18 —6.11 —-2.30
2017 || —12.70 30.39 188.09 9.52 —6.10 —5.426 —15.04 —5.87
2015 —5.54 9.00 87.44 —21.98 —-7.65 3.53 —1.20 0.11

Ad 2016 —6.67 11.51 —34.09 3.48 0.09 -0.13 -2.667 —0.90
2017 —7.34 15.64 —86.57 6.14 —2.24 —2.17 —-5.86 —2.35

Cuadro 5.12: Tasas de variacion interanual hasta 2017 de todas las variables explicativas consideradas en los modelos
expuestos en (5.1) y (5.2), que no son dadas por organismos oficiales. Estas est4n halladas en base un modelo VEC/(1) para
2 relaciones de cointegracién con variables exdgenas el PIB y el Total del Paro Registrado. Esta tltima solo es considerada
para las variables mensuales (las cuatro primeras columnas).

5.3. Prediccion a través de los modelos econométricos

Hasta este punto se han desarrollado ciertos modelos econométricos mediante el método GLS,
definidos en (5.1) y (5.2), para los cuales se han tomado los indicadores macroeconémicos que
resultaron significativos y se han modelizado, individual y vectorialmente, para obtener predicciones
con horizonte Diciembre de 2017. Lo que ahora se plantea es tomar esas predicciones y juntar éstas
a las que los organismos oficiales nos aportan y son significativas en las expresiones de los modelos
citados, éstas son, el paro y los tipos de interés mostrados en la Tabla 5.10. No tomaremos el PIB
por no explicitarse en ninguna expresion, ya se ha tenido en cuenta como variable exégena. Una vez
que tengamos todas las previsiones de covariables, las sustituiremos en los modelos y obtendremos,
asi, la evolucion a futuro de las variables de negocio.

Sefnialar que, como cabe esperar, tendremos seis predicciones diferentes de cada modelo, esto es,
una para cada modelo empleado sobre las covariables (ARIMA, VAR o VECM) y uno para cada
escenario considerado (B o Ad). Apuntar que en todas las graficas que mostremos, representaremos
respectivamente en negro, verde y rojo, lo observado, lo previsto bajo el escenario B y bajo el Ad.
Una vez visualicemos todos ellos, mostraremos como resumen numeérico las tasas de variacién
interanual de las respuestas. Como ya comentamos, las de la FCCH y la de la Formalizacion del
Crédito a la Vivienda seran acumuladas anualmente.

En la Figura 5.10 podemos observar las previsiones de forma grafica de las cinco variables
de negocio consideradas a través de modelizaciones ARIMA de las covariables en los dos marcos
definidos, de izquierda a derecha tenemos la FCCH, Formalizacion del Crédito a la Vivienda, Total
de Depositos de Minoristas, Total de Dudosos OSR y Créditos a Empresas. La siguiente, Figura
5.11, muestra las predicciones de las respuestas respectivas en base al modelo VAR(2) para las
explicativas, y de nuevo con los dos escenarios considerados. Y por ultimo, la Figura 5.12 representa
las variables de negocio con predicciones de las covariables con un VECM (1) con 2 relaciones de
cointegraciéon para los respectivos entornos.
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Figura 5.10: Comparativa de la prevision de las variables de negocio los préximos tres anos, hasta 2017, bajo un escenario
base B (verde) y bajo uno adverso Ad (rojo), empleando para la prediccion de explicativas modelos ARIMA. En negro se
representan los valores observados de cada variable. De izquierda a derecha y de arriba a abajo. Formalizacién del Crédito
al Consumo en Hogares, Formalizacion del Crédito a la Vivienda, Total de Depo6sitos de Minoristas, Total de Dudosos OSR
y Créditos a Empresas.
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Figura 5.11: Comparativa de la prevision de las variables de negocio los proximos tres afios, hasta 2017, bajo un escenario
base B (verde) y bajo uno adverso Ad (rojo), empleando para la prediccién de explicativas modelos VAR. En negro se
representan los valores observados de cada variable. De izquierda a derecha y de arriba a abajo. Formalizacién del Crédito
al Consumo en Hogares, Formalizacion del Crédito a la Vivienda, Total de Depoésitos de Minoristas, Total de Dudosos OSR
y Créditos a Empresas.

Comentar que para el modelo del Crédito a Empresas se ha realizado una correcciéon en la
constante de éste, debido a que el comportamiento futuro, en tasa, es como cabia esperar atendiendo
a lo apuntado por los organismos oficiales, pero partiendo de un primer valor predicho que no daba
continuidad a la serie. Por tal razén, y con un simple cambio de localizacién, el comportamiento
futuro se mantiene y se observa cierta continuidad.

En la Tabla 5.13 se recogen las tasas de forma porcentual para todos los modelos definidos
con anterioridad, con diferentes estructuras para las explicativas, en columnas, y los dos escenarios
considerados, en filas. Tanto en ella como en las figuras citadas, podemos ver grandes diferencias
entre los resultados alcanzados entre ARIMA y VAR frente al VECM. Este tultimo, tanto grafica
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Figura 5.12: Comparativa de la prevision de las variables de negocio los préximos tres anos, hasta 2017, bajo un escenario
base B (verde) y bajo uno adverso Ad (rojo), empleando para la prediccién de explicativas modelos VECM. En negro se
representan los valores observados de cada variable. De izquierda a derecha y de arriba a abajo. Formalizaciéon del Crédito
al Consumo en Hogares, Formalizacion del Crédito a la Vivienda, Total de Depo6sitos de Minoristas, Total de Dudosos OSR
y Créditos a Empresas.

como numéricamente, para ambos escenarios, devuelve valores demasiado extremos para lo que
puede suponerse para un futuro, lo cual puede ser sospechoso. Esta diferencia entre las tasas
calculadas para las tres situaciones planteadas, podria ser explicada a través de la falta de idoneidad
en los escenarios planteados para su sustitucion en los modelos generados.

ARIMA VAR(2) VECM(1), r = 2

H 2015 2016 2017 | 2015 2016 2017 | 2015 2016 2017

e 13.27 8.18 11.20 3.81 7.44 12.94 | —10.561 —14.78  —8.82

y’ 37.76 28.58 21.10 12.80 23.10 11.32 | —22.24 —49.87 —58.91
By 4.54 1.77 0.10 454  —0.15  —2.72 | —18.48 —30.25 —46.27
y* || —24.09 -17.66 —13.48 | —23.17 —16.93 —18.12 | —19.21 31.90 93.22

Yo" 5.12 16.69 16.19 | —0.33  —0.79 221 | —6.81 —12.90 —18.60

v 609 —4.43 231 | —688 —10.93 003 | —1858 —2551 —12.69

Y’ 32.12 18.38 14.40 3.00 0.19  —2.99 | —25.01 —42.89 —41.58

Ad  yt 9.24 4.79 2.10 10.20 098 —092 | —889 —16.35 —20.82
yv 9.41 2.82  —20.34 6.62 513  —3.49 10.83 33.32 35.61

Yo 5.12 16.69 16.19 | —0.50  —1.72 113 | —-5.66  —595  —7.57

Cuadro 5.13: Tasas de variacién interanual en % de las variables respuesta consideradas en el proyecto. Todas ellas en
base a los dos escenarios que se han especificado en la Tabla 5.10. Como se indic6é con notacién, de arriba hacia abajo,
Formalizaciéon del Crédito para el Consumo en Hogares, Formalizaciéon del Crédito para la Vivienda, Total de Depésitos,
Total de Dudosos OSR y Créditos a Minoristas.

Para comprobar como de alejados son nuestros datos futuros con respecto a los observados
que han servido para la creacién de las expresiones comentadas, la herramienta mas comin es el
célculo de la distancia de Mahalanobis [Mahalanobis P. 1936]. Radicando su utilidad en que es una
forma de determinar la similitud entre dos variables aleatorias multidimensionales, diferencidndose
de la distancia euclidea en que tiene en cuenta la correlacién entre las variables aleatorias. Puede
demostrarse que para dos muestras K-dimensionales de tamaifio n, normales con vector de medias y
matrices de covarianzas significativamente no diferentes, la distancia de Mahalanobis se distribuye
aleatoriamente siguiendo una 2 con K grados de libertad. Con tal premisa suponemos esas hip6-
tesis en nuestros datos y calculamos las distancias de los datos estimados de futuro con respecto
a los observados y hallamos los p-valores asociados a ellas. De esta forma determinaremos si tiene
sentido la utilizaciéon de tales datos en nuestros modelos.

En la Figura 5.13 representamos los p-valores para cada una de las situaciones contempladas en
las Tabla 5.13, separando los modelos mensuales de los trimestrales. En ellas, en rojo discontinuo
dibujamos la linea que marca el valor de un nivel de significaciéon, 0.05. A la luz de dichas graficas,



5.3.

p-valores

p-valores

p-valores

p-valores

PREDICCION A TRAVES DE LOS MODELOS ECONOMETRICOS

0.8

11111

0.8

111111

00 038

Modelo var base

20155 2017.0

Tiempo (freq = 12)

Modelo var stress

20155 2017.0

Tiempo (freq = 12)

Modelo vecm base

1111

20155 2017.0

Tiempo (freq = 12)

Modelo vecm stress

0.0 0.8

11111

20155 2017.0

Tiempo (freq = 12)

p-valores

p-valores

p-valores

p-valores

@
o

Q
o

@
o

<
o

@
o

Q
o

Modelo var base

L1111l
p-valores

2015.0 2016.5

Tiempo (freq= 4)

Modelo var stress

L1111l
p-valores

2015.0 2016.5

Tiempo (freq= 4)

Modelo vecm base

1111

2015.0 2016.5

Tiempo (freq= 4)

Modelo vecm stress

@
o

Q
o

11111

p-valores

2015.0 2016.5

Tiempo (freq= 4)

p-valores

Modelos ARIMA base

0.8

11111

2015.5

2017.0

Tiempo (freq = 12)

Modelos ARIMA stress

0.8

111111

20155

2017.0

Tiempo (freq= 12)

Modelos ARIMA base

1111

1T T T 1T
2015.0 2016.5

0.0 0.8

Tiempo (freq= 4)

Modelos ARIMA stress

11111

0.0 0.8

2015.0 2016.5

Tiempo (freq= 4)

Figura 5.13: Representacion de los p-valores derivados de la suposicién de la distancia de Mahalanobis como una X2

entre muestras similares. Asociados éstos a las medidas entre los valores predichos por cada modelo y los valores empleados
para tal expresién. En rojo linea marcando el valor 0.05. Entre los titulos de las graficas y la respectiva aclaracién en los

ejes z, tanto los modelos como el escenario y la frecuencia de las variables seleccionadas, quedan claros.

los valores hallados con el modelo VECM estén significativamente alejados de los observados y con
ello no se puede asegurar la correcta prediccion de éstas, por lo que no las tendremos en cuenta
en lo que sigue. Lo mismo ocurre con las predicciones de los indicadores trimestrales con modelos
ARIMA por lo que tampoco los consideraremos, siendo adecuadas las respectivas mensuales. Por
otro lado, las previsiones basadas en el modelo VAR, si que son mas adecuadas, resultando sus
p-valores asociados superiores a (.05 para todo horizonte. Por tal observacién, nos quedaremos con
las predicciones procedentes del uso del modelo VAR para los indicadores macroeconémicos, siendo
éstos los valores que se incluirian en un posible Informe de Adecuacion de Capital (IAC).
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Como hemos indicado que el VAR es el modelo con el cual mejores predicciones son alcanzadas
en cuanto a su sustituciéon en las expresiones obtenidas mediante GLS se refiere. Exponemos en la
Figura 5.14 la previsién de éstos acorde con la Figura 5.11 pero incluyendo intervalos de prediccién.
Senialar que como se indica en la Tabla 5.7 la normalidad multivariante no es rechazada por lo que
podemos tomar los intervalos marginales y sustituirlos adecuadamente en los modelos.
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Figura 5.14: Representacion de la Figura 5.11 con adicién de los intervalos de prediccion al 95 % generados a partir de
la sustitucion en los modelos ya referenciados de los intervalos marginales de prediccién de las covariables respectivas. Los
colores siguen el patrén ya comentado.

Por ultimo, de forma sencilla, representamos la evolucién de las tasas de variaciéon desde el ano
2010 para las mensuales y desde 2013 para las trimestrales hasta 2017. Estas pueden observarse
en las graficas de la Figura 5.15, donde en negro se representan las tasas observadas, en verde las
originadas a partir del escenario Base y tomando el Adverso en rojo.
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Flgura 5.15: Evolucién de las tasas de variacion acumuladas e interanuales, respectivamente, de las variables de negocio
a las cuales les hemos creado modelos en base a indicadores macroeconémicos. Comparamos el comportamiento bajo el
esceanrio Base considerado (linea verde) y en presencia del Adverso (roja). De izquierda a derecha y de arriba a abajo. For-
malizacién del Crédito al Consumo en Hogares, Formalizacion del Crédito a la Vivienda, Total de Depoésitos de Minoristas,
Total de Dudosos OSR y Créditos a Empresas.
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Conclusiones

En este ultimo punto del trabajo vamos a realizar algunas reflexiones acerca de cémo han
resultado los modelos y técnicas estadisticas empleadas para generar el estudio econométrico del
presente trabajo. Asi como concluir como se comportaréd a futuro, segin las variables de evolucion
del negocio, el entorno econémico espanol.

Como apunte a las técnicas estadisticas empleadas hacemos hincapié en la diferencia de uso de
los modelos ARIMA, VAR y VECM. Los primeros veiamos que no daban malos resultados con las
variables mensuales, mientras que con las trimestrales fallaban mas, esto podria ser debido a que
se estd intentando modelizar los indicadores macroeconémicos de forma individual sin atender a
posibles relaciones entre ellos. Con los VECM se obtenian valores muy extremos lo cual se intentd
explicar en base a la distancia de Mahalanobis, y que se puede explicar por la poca flexibilidad
que se obtiene al fijar cierto parametro r de cointegracion. Por otra parte, los modelos VAR, tanto
en su diagnosis al crearlos como con los resultados que se han obtenido con él, no han tenido
ningtn problema, por tal razén son las previsiones a futuro que se seleccionaran para entender el
comportamiento de la economia a cierto horizonte.

En cuanto al comportamiento del entorno econémico espaiol se refiere, podemos distinguir dos
posibles visiones, acorde con cada uno de los escenarios planteado. Senalar que estas reflexiones
seran basadas en los resultados alcanzados con los modelos VAR sobre los indicadores macroeco-
nomicos. Si nos situamos bajo el escenario optimista que hemos llamado Base, podemos decir:

93 Las tendencias tanto de la Formalizacién del Crédito para el Consumo en Hogares como de la
Vivienda son positivas. En la primera de forma ligera al principio, llegando posteriormente a
un crecimiento cercano al 10%. Y en la segunda con variaciones superando con creces dicho
porcentaje.

% Los Depoésitos de Minoristas comenzaran con un crecimiento del 4% pero disminuiran de
forma paulatina en los siguientes dos anos.

% Durante los tres anos de estudio, los Dudosos OSR disminuirén tasas superiores al —15 %,
incluso cercanas al —20 %.

% El comportamiento del Crédito a Empresas nos indica un decrecimiento hasta el ano 2017
con tasas cercanas al —0.5 %, momento en el cual se prevé un ligero repunte positivo del 2 %.

Supongamos ahora un cambio de escenario hacia uno adverso, en el que se estresa el entorno
econdmico a través de una nueva recesiéon en Espana:

% En este caso la tendencia de la Formalizaciéon del Consumo en Hogares es negativa hasta
llegar a 2017, con tasas de bajada del 5%, pero a partir de ese instante se predice un casi
nulo crecimiento.

% Para la Formalizacion del Crédito a la Vivienda el crecimiento es mucho menor que bajo el
escenario Base e incluso en 2017 disminuye casi un 3% del total.

% Los Depositos de Minoristas comienzan con una subida del 10 %, pero en los afios siguientes
se mantienen bastante estables con tasas del 1% y del —1 %, respectivamente.

% Por su parte los Dudosos OSR aumentaran en los dos primeros afos casi un 5% y al tercer
ano disminuiran un 3 %.

% Por ultimo, el comportamiento del Crédito a Empresas es muy similar al comentado para el
escenario Base, con bajadas hasta 2017 y repunte positivo en ese afo.
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Podria reflexionase més a fondo acerca del comportamiento futuro que se ha expuesto para las
variables de negocio consideradas, pero por no complicar demasiado las observaciones ni introdu-
cirnos en el drea donde los economistas son los especialistas, éstas las dejaremos con lo mostrado.
Dejando asi a tarea del lector interesado la busqueda de repercusiones econémicas y financieras
que estas previsiones del entorno espanol traen consigo.



Apéndice A

Teorema de la descomposicion de
Wold

En este primer apéndice mostramos el enunciado el Terorema de Wold, el cual propone una
cierta descomposicion de una serie temporal en funcién de sus errores pasados, sirviendo ésta de
motivacion para el planteamiento de los modelos A RIMA expuestos en la primera parte del trabajo.
En particular, este resultado se tendra en cuenta en la expresion (1.7) de la Seccién 1.2 donde un
proceso descrito por un ARMA se interpreta como un caso particular de la descomposicién que
mostramos en este apéndice. Después de su exposiciéon reflexionamos de forma breve sobre las
componentes de tal descomposicion.

Supongamos un proceso estacionario de orden dos, pudiendo ser modelizado mediante un AR-
MA, el cual es entendido como una combinacién lineal de los valores pasados de la serie y los errores
generados de la misma. Pero también puede reescribirse como una suma infinita de los antiguos
valores de los errores, como hemos comentado. Aunque existe otra posibilidad, separar el proceso
entre su parte determinista y estocéstica, para ello Wold introduce el teorema que a continuacién
se muestra.

Teorema A.1 (Teorema de Wold). Supongamos un proceso estacionario de sequndo orden dado
pory={y;, t €I} con E(y) =0y v; = E(yyt—;) para todo j. Entonces

oo
Y = ijut_j +n; para tE€T, (A1)
7=0

donde w = {us, t € I} es un proceso de ruido blanco independiente del proceso n = {n:, t € T},

oo
Z?ﬁ? < oo para Py =1,

Jj=0

Y P(Mias|Ti—1,%t—2,...) con s > 0. Siendo P la representacion del operador proyeccion.

La primera parte de la expresion (A.1), el sumatorio, es idéntica a la dada por un MA(o0), lo
cual puede comprobarse tomando en la ecuaciéon (1.5) el parametro ¢ y haciéndolo tender hacia
infinito. Pero la parte novedosa recae en el segundo de los sumandos de tal expresion, siendo éste el
elemento que encierra la parte determinista de la serie. Senalar que no podré contener componente
de tendencia, ya que si fuese asi, el proceso y no seria estacionario de orden dos, como se ha
impuesto en las hipétesis iniciales del teorema.

De hecho, esta representacion tiene diferencias notables con respecto de un MA(oo), una de ellas
es con respecto a la estacionariedad. Un proceso ARMA basa ésta en que el polinomio asociado a la
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parte autorregresiva no tenga raices dentro del circulo unidad complejo, como se comprueba en la
seccion a la que haciamos referencia. Por el contrario, la descomposiciéon de Wold no establece nin-
guna restriccion de este tipo para alcanzar la estacionariedad. Lo cual deja intuir la generalizacién
de la que hablabamos antes del teorema.

Como se ha dicho, la razén de este apéndice es que el resultado sirve de motivacién para que una
serie temporal o proceso pueda explicarse mediante un sumatorio de errores pasados. Y seran los
coeficientes 1; para j = 0,1,... asociados a tal sumatorio los denominados coeficientes de Wold,
como ya se pueda ver en el desarrollo teérico.



Apéndice B

Utilizacion del software estadistico R

Paquetes empleados

A continuacién mostramos la lista de las librerias que ha sido necesario instalar y cargar antes
de la implementacion de los codigos asociados a la aplicacion préactica desarrollada en el Capitulo
5 del presente trabajo. Entre ellas citamos algunas que pertenecen al paquete base que se instala
por defecto en el software al ser descargado e instalado [R Development Core Team 2008], éstas
seran identificadas con la etiqueta Paquete base para una mayor aclaracién. Senalar que de todas
ellas mostraremos una breve descripcién y, en ciertos casos, daremos el nombre de las principales
funciones que se han utilizado para el desarrollo del trabajo y la referencia en la cual se presenta
el correspondiente paquete.

= leaps: Seleccién de subconjuntos de regresion a través de una busqueda exhaustiva.

= Imtest: Coleccién de contrastes, conjuntos de datos y ejemplos para la diagnosis en modelos
de regresion lineal. A mayores, carga algunas herramientas genéricas para la inferencia en
modelos paramétricos.

= locfit: Estimacién por regresion local, verosimilitud y densidad.

= MASS: (Paguete base) Funciones y bases de datos para apoyar lo desarrollado en Modern
Applied Statistics with S de Venables y Ripley, Cuarta ediciéon, 2002.

= methods: (Paguete base) Métodos y clases definidas formalmente para objetos de R, mas otras
herramientas de programacion.

= mgcv: Rutinas para GAM’s y otras regresiones ridge generalizadas con seleccion de parame-
tros suavizados multiples mediante GCV, REML o UBRE/AIC. También incluye GAMM ’s.

= nlme: Ajuste y comparacion de linealidad y no linealidad Gaussiana en modelos de efectos
mixtos [Pinheiro J. 2014].

gls y corARMA.

= sandwich: Estimadores estdndar de modelos robustos para seleccién-cruzada, series tempo-
rales y datos longitudinales.

s stats: (Paquete base) Contiene funciones para calculos estadisticos y generacién de niimeros
aleatorios.

agreggate.ts, ARMAtoMA, decompose, filter, Box.test, KalmanForecast,
1m, predict, shapiro.test, t.test, ts.plot y ts.
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strucchange: Contrastar, monitorizar y sefialar cambios estructurales en modelos de re-
gresion. Métodos procedentes de contrastes de fluctuaciones generalizadas como el F-test
(contraste de Chow). Esto incluye métodos de ajuste, graficas y contrastes de procesos de
fluctuaciones (OLS-CUSUM) y estadisticos F.

TSA: Contiene funciones de R y bases de datos detallados asociados a las series de tiempo
[Cryer, J. et al. 2008].

prewhiten y arimax.

tseries: Paquete con funciones para el analisis de series temporales y de finanzas compu-
tacionales [Trapletti, A. et al. 2013].

jarque.bera.test.
urca: Contraste de la raiz unidad y la cointegracién en aplicaciones de analisis econométrico.
ca,joy cajorls.

vars: Estimacioén, seleccién de retardos, contrastes de diagnosis, prediccién, anélisis de cau-
salidad, descomposicion de la varianza de error de prediccion y funciones de respuesta de
impulso en los modelos VAR y VECM [Pfaff, B. 2008b].
arch.test, fanchart, normality.test, roots, serial.test, stability, VAR,
VARselect y vec2var.

zoo: Métodos para el orden total de las observaciones. Es particularmente propicio para series
de tiempo irregulares de vectores, matrices y factores.

Funciones programadas

A mayores de todas las funciones que se han mostrado en la anterior seccién y que se detallan
en las referencias indicadas, se han programado otras para una mayor eficiencia y agilidad a la

hora de ejecutar ciertos scripts. Estas, con su descripcién de pardmetros de entrada y de salida,
son mostradas a continuacién por orden alfabético.

= best.arima.TSA: Funcion que ordena modelos ARIMA con sus correspondientes 6rdenes

en base al valor obtenido para el criterio de informacién que se indique.
Uso

best.arima.TSA (x = x, p.max = 5, q.max = 5, d = 0, P.max = 0, Q.max = O,
D=0, p.min =0, gq.min = 0, P.min = 0, Q.min = O, period
= 1, xreg = NULL, include.mean = TRUE, criterio = "BIC",
dist.max.crit = 2)

Argumentos

x serie de tiempo univariante la cual quiere modelizarse con modelos Box-Jenkins.
.min minimo orden para tomar en la parte autorregresiva del modelo. Por defecto, 0.
.min minimo orden para tomar en la parte de medias moviles del modelo. Por defecto, 0.
.max maximo orden para tomar en la parte autorregresiva del modelo. Por defecto, 5.

Q v oa g

.max maximo orden para tomar en la parte autorregresiva del modelo. Por defecto, 5.
d namero de diferencias regulares aplicadas para eliminar la tendencia de la serie
temporal. Por defecto, 0.

P.min minimo orden para tomar en la parte autorregresiva estacional del modelo. Por
defecto, 0.
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minimo orden para tomar en la parte de medias moviles estacional del modelo. Por
defecto, 0.

méximo orden para tomar en la parte autorregresiva estacional del modelo. Por
defecto, 0.

méximo orden para tomar en la parte de medias moéviles estacional del modelo. Por
defecto, 0.

numero de diferencias estacionales aplicadas para la eliminacién en la estacionalidad
de la serie temporal. Por defecto, 0.

es el valor que refleja el periodo de estacionalidad de la serie. Por defecto, period
= 1.

opcionalmente, un vector o matriz de regresores externos, los cuales deben tener el
mismo ndimero de filas que x. Por defecto, xreg = NULL.

parametro logico que indica si el modelo ARIMA debe incluir una media o término
constante. Por defecto, include.mean = TRUE.

tipo de criterio aplicado al modelo resultante para comprobar la informacién que
puede explicar. Existe la opcion de AIC, AICC y BIC (por defecto).

distancia maxima a partir del mejor modelo, en el sentido del criterio, que se quiere
mostrar por pantalla. Por defecto, dist.max.crit = 2.

Valores

p

q
P

Q

criterio

orden de autoregresion del modelo mostrado.

orden de medias méviles del modelo mostrado.

orden de autoregresion de la parte estacional del modelo mostrado.
orden de medias moéviles de la parte estacional del modelo mostrado.
valor del criterio de informacién asociado al respectivo modelo.

best.arima.TSA <- function(x = x, p.max = 5, q.max = 5, d = 0, P.max = 0,

{

Q.max = 0, D = 0, p.min = 0, q.min = 0, P.min = O,
Q.min = 0, period = 1, xreg = NULL, include.mean = TRUE,
criterio = "BIC", dist.max.crit = 2)

library(TSA)
if (is.ts(x)) period <- frequency(x)

num.x

.perdidos <- d + period*D

T <- length(x) - num.x.perdidos

A <- matrix(0, ((p.max-p.min)+1)*((q.max-q.min)+1)*((P.max-P.min)+1)*

((Q.max-Q.min)+1), 5)

if (criterio=="AIC") factor <- 2

else if (criterio=="BIC") factor <- log(T)
fila <- 0

for (p in p.min:p.max)

for (q in q.min:q.max)

for (P in P.min:P.max)

for (Q in Q.min:Q.max) {

fila <- fila +1
ajuste <- try(arimax(x=x, order=c(p,d,q),
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seasonal=1list(order=c(P,D,Q), period=period),
xreg=xreg, include.mean=include.mean), silent=TRUE)
if (class(ajuste)=="try-error") {
A[fila, ] <- c(p, q, P, Q, NaN)

next
}
k <- length(ajuste$coef)
# La penal 10n que bre 1 ] ) mpone la f
#criterio AICC depende del factor definido abajo
if (criterio=="AICC") criterio.ajuste <- ajuste$aic +2*(k+1)*(k+2)/

(T-k-2)
else criterio.ajuste <- -2xajuste$loglik + factor*k
A[fila, ] <- c(p, q, P, Q, criterio.ajuste)
}
min.ic <- min(A[,5], na.rm=TRUE)
A <- A[(A[,5]-min.ic)<=dist.max.crit,]
if ('is.matrix(A)) A <- t(as.matrix(A))
A <- A['is.na(A[,11),]
if ('is.matrix(A)) A <- t(as.matrix(A))
A <- Alorder(A[,5]1),]
if ('is.matrix(A)) A <- t(as.matrix(A))
A <- as.data.frame(A)
if (criterio=="AIC") names(A) <- c("p", "q", "P", "Q", "AIC")
else if (criterio=="AICC") names(A) <- c("p", "q", "P", "Q", "AICC")
else names(A) <_ C("p", nqu’ npn Qe "BIC")
return(A[,c(1*(p.max!=0), 2*(q.max!=0), 3*(P.max!=0), 4*(Q.max!=0), 5)])
}

= Box.Cox: Funciéon para buscar el mejor pardmetro A para la transformaciéon de los datos de

una serie de tiempo para conseguir que desaparezca su posible efecto de heterocedasticidad.
Teéricamente esta transformacion se define como se presenta en la Seccion 1.3.

Uso

Box.Cox (x, la = seq(-1, 1, length = 10), 1b = NULL, 1l.len = NULL)

Argumentos

x serie de tiempo univariante que queremos transformar.

la rango de valores de A para tomar en la transformacion definida. Por defecto, se
tomara seq(-1, 1, length = 10). Podria ser un tnico valor, pero conlleva la de-
finicién de los dos siguientes valores.

1b extremo superior del intervalo de valores de A. Por defecto, tomaremos NULL.

1.1len longitud para el intervalo de A’s. Por defecto, tomaremos NULL.

Valores
lambda valores de A empleados, menos el 1 y el 0, por ser estos dos los correspondientes a la
serie sin transformar (solo se aplica un cociente) y la serie con el logaritmo natural.
R2 valores de R? para los diferentes ajustes realizados a diferentes \’s.
p.val p-valores para los diferentes ajuste definidos.

lambda.h ) 6ptimo asociado al ajuste con menor R?.
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Box.Cox <- function(asd, as)
{
## Verificaciones a realizar para los pardmetros introducidos
if (length(la) > 1 && length(lb)) 1b = NULL
if (!length(lb) &% length(l.len) || length(lb) && !length(l.len)) {
return("Definir bien el intervalo de lambada's")
}
if (!length(lb))
1 =1a
else 1 = seq(from = la[l], to = 1b, length = 1.len)
1=1[1'=0¢& 1 !'= 1]
if(1length(1)) {
return("lambda s6lo contine O y/o 1, no puede ser calculado")
}
## Regresion
R2 = p.val = NULL
for (i in 1:length(1)){
x.t = (x~1[i] - 1)/1[i]
media.anual <- aggregate.ts(x.t, FUN = "mean")
desv.tip.anual <- aggregate.ts(x.t, FUN = "sd")
log.media.anual <- log(media.anual)
log.desv.tip.anual <- log(desv.tip.anual)
aj <- Im(log.desv.tip.anual ~ log.media.anual)
R2 = c(R2, sum((mean(log.desv.tip.anual) - aj$fitted.values)~2)/
sum((log.desv.tip.anual - mean(log.desv.tip.anual))~2))
p-val = c(p.val, summary(aj)$coef[2, 4])
}
lambda.h = round(l[which.min(R2)1, 4)
return(list(lambda = 1, R2 = R2, p.val = p.val, lambda.h = lambda.h))
}

= calc.tx.ct: Funcién encargada de calcular predicciones de valores en base a tasas de va-
riacién y extenderla durante los periodos intermedios de esas tasas con el método de desagre-
gacion temporal. Si se tienen los valores de las predicciones se extienden con desagregacion
temporal y se calculan las respectivas tasas.

Uso

calc.tx.ct (serie, per.end = 3, freq = 12, start = c(2000, 3), tasas = NULL,
n.aflos = 3, cant = NULL, do.pred = FALSE, cum = FALSE, type =
! additive’, afios = 2014:2017)

Argumentos

serie serie temporal a introducir para el calculo de tasas o valores de prediccion.

per.end indicador del periodo en el que el estudio finaliza. Si acaba en Marzo y la frecuencia
de la serie es 12, entonces per.end=3 y si la frecuencia es 4, entonces per.end=3.
Por defecto, 3.

freq frecuencia de medicién de la serie. Por defecto, 12.

start vector bidimensional donde se recoge el ano y el mes de comienzo de estudio de la
serie. Por defecto, start = c(2003, 3).

tasas tasas de variacion interanual. Por defecto, NULL.

n.afios namero de anos a predecir. Si el pardmetro tasas no es NULL, éste n.afios es la
longitud de tasas.

cant valores en prediccion. Por defecto, NULL.
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do.pred

cum
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parametro l6gico que incida con TRUE que se quieren hacer predicciones con tasas
de variacion. Y con FALSE (por defecto) que no hace falta predecir, simplemente se
quiere calcular tasas.

parametro logico que indica con TRUE si se quiere calcular tasas de la serie de forma
acumulada. Y con FALSE (por defecto) si no.

tipo de descomposicion de la serie que se desea realizar,’ additive" (por defecto)
0 "multiplicative".

vector de anos para renombrar las columnas de la salida por pantalla de la funcion.
Por defecto afios = 2014:2017.

Valores

serie.orig

serie.compl

tasas.100
tabla

serie de tiempo original, la que se introduce en la funcién.

concatenacion de la serie.orig y de los valores predichos. Si do.pred=FALSE, este
valor es la serie introducida.

tasas de variacién en porcentaje.

tabla con valores de los anos que se consideran de predicciéon y sus respectivas tasas
interanuales.

calc.tx.ct <- function(serie, per.end = 3, freq = 12,

{

seri

e

start = c(2000, 3), tasas = NULL, n.afios = 3,
cant = NULL, do.pred = FALSE, cum = FALSE,
type = "additive", afios = c("2014", "2015", "2016", "2017"))

= ts(serie, start = start, freq = freq)

## Si no queremos hacer predicciones
if ( !'do.pred ) {
if (cum) {

}

S

eriel = serie[ - (1 : (freq + 1 - per.end)) ]

val = rowSums(matrix(seriel, ncol = freq, byrow = TRUE))

©

asasl = as.vector(t(val[-1] / val[1l:(length(val) - 1)] - 1) * 100)

valores = t(tail(cbind(vall[-1], tasasl), n.afios))

r
e
i

}

eturn(valores)

lse {
f (length(dim(serie)) == 0) {

l.pred = n.aflos * freq + 1

val = tail(serie, l.pred)[seq(l, l.pred, by = freq)]

tasasl = as.vector(t(val[-1] / val[1l:(length(val) - 1)] - 1) * 100)
valores = t(tail(cbind(vall[-1], tasasl), n.afios))
return(valores)

else {

l.pred = n.aflos * freq + 1

val = tail(serie, l.pred)[seq(l, l.pred, by = freq), ]
tasasl = t(vall-1, ] / valll:(dim(val)[1] - 1), 1 - 1) * 100
return(list(cantidad = t(vall[-1, ]), tasas = tasasl))

}

## Si falta algun parametro de entrada

ind1l
ind?2

length(c(l, tasas))
= length(c(1, cant))

if (indl +ind2 == 2) {
return("Tasas o Cantidades necesarias")
} else if (indl > 1 && ind2 > 1) {
return("Tasas y Cantidades no a la vez")



}

seriel = serie

if (indl > 1) {
# Calculo de cantidades
decomp = decompose(serie, type = type)
month = start[2]; year = start[1]
seas.ind = freq + 2 - month

baba = decomp$seasonal[seas.ind : (seas.ind + freq - 1)]

for (i in 2:ind1) A
tasa = tasas[i - 1]
if (per.end != freq && i == 2) {
dic.ind = per.end + 1
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tasal = tail(seriel, dic.ind)[1] * (1 + tasa) / tail(seriel, 1) - 1

delete.ind = -(1 : per.end)
} else {

tasal = tasa

delete.ind = -99999

}

as = (cumsum(abs(baba)/sum(abs(baba))) * tasal)[delete.ind]

seriel = c(seriel, tail(seriel, 1) *(1 + as))
}
seriel = ts(seriel, start = start, freq = freq)
} else {
# Cdalculo de tasas
tasal = NULL
for (j in 2:ind2) A
if (per.end != freq && j == 2) {
dic.ind = per.end + 1
compl.ind = freq - per.end
} else {
dic.ind =

[

compl.ind = freq
}

tasal = c(tasal, (cant[j - 1]/tail(seriel, dic.ind)[1] - 1))
seriel = c(seriel, seq(tail(seriel, 1), cant[j - 1], length =

compl.ind))
}

seriel = ts(seriel, start = start, freq = freq)
tasas = tasal

}
l.pred = freq * (indl + ind2 - 2) + 1

v.tab = tail(seriel, l.pred)[seq(l, l.pred, by = freq)]

tab = rbind(c(v.tab), c(NA, tasas * 100))
colnames (tab) = afios
rownames (tab) = c("cantidades", "tasas")

1 = list(serie.orig = serie, serie.compl = seriel, tasas.100

tabla = tab)
return(l)

}

tasas * 100,

= contrast: Funcién que comprueba qué parametros del modelo ajustado Box-Jenkins no son
significativos, y de no existir ninguno, se realizan los test de normalidad (Shapiro Wilk, Jarque
Bera), media cero (¢-Test) e independencia (Ljung-Box) de los residuos de dicho modelo. Hay

la opcién de la vision grafica de los dos primeros contrastes.
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Uso
contrast (fit, lag.max = 12, elim = TRUE, plotit = TRUE)

Argumentos

fit objeto de tipo arima. Se corresponde con el ajuste Box-Jenkins al cual queremos
realizar los respectivos contrastes.
lag.max retardo méaximo con el que aplicar el test de Ljung-Box de independencia.
elim parametro logico que indica si por alguna circunstancia interna o externa no se quiere
eliminar ningtn pardmetro del ajuste £it. TRUE si se quieren eliminar los pardmetros
no significativos (por defecto), FALSE si no se quiere eliminar e ir directamente a los
contrastes.
plotit pardmetro logico indicando si se quieren las representaciones grificas de la norma-
lidad y de la media nula de los residuos correspondientes. Por defecto TRUE.

Valores

sig.text indicaciones de si se ha forzado a la funcién a no rechazar la significaciéon de los
parametros (primera linea) e indicaciéon de la existencia de pardmetros en el ajuste
(segunda linea).
tabla.LB tabla que contiene los estadisticos y p-valores del test de Ljung-Box para la incorre-
lacion hasta el retardo lag.max.
nor.t tabla que contiene los estadisticos y p-valores del t-test, test de Shapiro-Wilk y el
Jarque-Bera.
atipAO existencia de valores atipicos aditivos.
atipI0 existencia de valores atipicos innovativos.

contrast <- function(fit, lag.max = 12, elim = TRUE, plotit = TRUE)
{
## No signif . CACTOT
cond.elim = as.logical(length(fit$coef)) &% elim
if (cond.elim) {
a = sort(abs(fit$coef[fit$coef != 0]) / (1.96 *
sqrt(diag(fit$var.coef)))) [1]

if (a < 1) {
ind = which(names(a) == names(fit$coef))
11 = list(param = a, pos = ind)
return(l1)

} else {
11 = list(param = "No eliminas")
}

}

if (!cond.elim || is.character(li$param)) {

condl = paste("(*) Puede que se forzase a ello: ", l!elim)
cond2 = paste("(x*) No hay parametros: ", las.logical(length(fit$coef)))
cond = rbind(condl, cond2)
colnames(cond) = ""
## Contrastes
tab = matrix(0, 2, lag.max)
cn = NULL
for (i in 1:lag.max) {
ind.test = Box.test(fit$res, type = "Ljung-Box", lag = i)
tab[, i] = round(c(ind.test$statistic, ind.test$p.value), 4)
cn = c(cn, paste("Lag ", 1i))
}

colnames(tab) = cn
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rownames (tab) = c("Statistic", "P.value")
t.t = t.test(residuals(fit), mu = 0)
sh.t = shapiro.test(residuals(fit))
jb.t = jarque.bera.test(residuals(fit))
nor.t = round(rbind(c(t.t$stat, t.t$p.value), c(sh.t$stat, sh.t$p.value),
c(jb.t$stat, jb.t$p.value)), 5)
colnames(nor.t) = c("Estadistico", "p-valor")
rownames (nor.t) = c("t.test", "Shapiro-Wilk", "Jarque-Bera")
## Datos atipicos
atipI0 = detectIOm(fit)$value
atipA0 = detectAOm(fit)$value
## Representacion
if (plotit) {
windows ()
par (mfrow = c(2, 1))
plot(residuals(fit), type = "o",
xlab = paste("Time", "\n", "(p-valor t.test = ", nor.t[1l, 2],
")"), main = "Residuos del fit")
abline(h = 0, 1ty = 2, col = 2)
qqnorm(residuals(fit),
xlab = paste("Theorical Quantiles", "\n", "(p-valores: SW = ",
nor.t[2, 2], ";", " JB =", nor.t[3, 2], ")"),
main = paste("Normal Q-Q Plot", "\n", "Grafico y andilico"))
qqline(residuals(fit), lty = 2, col = 2)
}
return(list(sig.text = cond, nor.t = nor.t, tabla.LB = tab,
atipI0 = atipIO, atipAO0 = atipA0))

}
}

= detectAOm: Funcion encargada de detectar si hay o no algun outlier aditivo (A0). Es una
modificacion de la funcién detectAQ del paquete TSA, con el objetivo de la no impresiéon por
pantalla de los valores.

Uso
detectAOm (object, alpha = 0.05, robust = TRUE)

Argumentos
object modelo ARIMA ajustado.

alpha nivel de significacion (5% por defecto). Se emplea la regla de Bonferroni para con-
trolar el ratio de error.
robust parametro légico que indica si la desviacion tipica del ruido es estimada mediante

residuos absolutos medios (TRUE, por defecto), o si es estimada mediante el ajuste
ARIMA (FALSE).

Valores

ind indice temporal del potencial AO.
lambda2 correspondiente estadistico de contraste.

detectAOm <- function (object, alpha = 0.05, robust = TRUE)
{

resid = residuals(object)
piwt = ARMAtoMA(ar = -object$mod$theta, ma = -object$mod$phi,
lag.max = length(resid) - 1)
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piwt = c(1, piwt)
omega = filter(c(0 * resid[-1], rev(resid)), filter = piwt, sides = 1,
method = '"convolution")
omega = omegal[!is.na(omega)]
rho2 = 1/cumsum(piwt~2)
omega = omega * rho2
if (robust)
sigma = sqrt(pi/2) * mean(abs(resid), na.rm = TRUE)
else sigma = object$sigma2~0.5
lambda2T = omega/sigma/sqrt(rho2)
lambda2T = rev(lambda2T)
cutoff = gnorm(l - alpha/2/length(lambda2T))
out = abs(lambda2T) > cutoff
ind = seq(lambda2T) [out]
lambda2 = lambda2T [out]
if (length(ind) !'= 0)
value = rbind(ind, lambda2)
else value = "No AOD detected"
invisible(list(value))

}

= detectIOm: Funcion encargada de detectar si hay o no algiun outlier innovativo (10). Es
una modificacién de la funcién detectIO del paquete TSA, con el objetivo de la no impresién
por pantalla de los valores.

Uso
detectIOm (object, alpha = 0.05, robust = TRUE)

Argumentos

object modelo ARIMA ajustado.

alpha nivel de significacion (5% por defecto). Se emplea la regla de Bonferroni para con-
trolar el ratio de error.

robust pardmetro légico que indica si la desviacion tipica del ruido es estimada mediante
residuos absolutos medios (TRUE, por defecto), o si es estimada mediante el ajuste
ARIMA (FALSE).

Valores

ind indice temporal del potencial 0.
lambdal correspondiente estadistico de contraste.

detectIOm <- function (object, alpha = 0.05, robust = TRUE)
{
resid = residuals(object)
if (robust)
sigma = sqrt(pi/2) * mean(abs(resid), na.rm = TRUE)
else sigma = object$sigma2~0.5
lambdalT = resid/sigma
cutoff = gnorm(l - alpha/2/length(lambdalT))
out = abs(lambdalT) > cutoff
ind = seq(lambdalT) [out]
lambdal = lambdalT[out]
if (length(ind) > 0)
value = rbind(ind, lambdal)
else value = "No I0 detected"
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invisible(list (value = value))

}

= evalmod: Funcién con la cual se realiza la predicciéon con modelos econométricos en base a
la sustitucién de previsiones de las variables explicativas de dicho modelo halladas mediante
diferentes métodos y para distintos escenarios. Especifica para el proyecto desarrollado.

Uso

evalmod (status, modelo = " arima", val = , n.ahead = 33, m.trim = 12)

Argumentos

status elemento que indica el escenario a tomar para las predicciones. Este puede ser
"base", para una evolucién positiva de la economia, o "stress", para una nue-
va recesion de la misma.
modelo indica el modelo empleado para la modelizacién de las covariables de los modelos.
Puede ser " arima", por defecto, "var" o "vecm".
val predicciéon que se desea obtener, esto es, puede desearse el valor estimado o los extre-
mos de su intervalo de predicciéon. Puede ser para obtener la estimaciéon numérica
(por defecto), "_inf" para el extremo inferior y "_sup" para el superior.
n.ahead nimero natural que indica el horizonte de prevision de los modelos mensuales. Como
es una funcion especifica para el proyecto, si no se tienen nuevos valores para las
variables, debe mantenerse la opcién por defecto, n.ahead = 33.
m.trim ntmero natural que indica el horizonte de prevision de los modelos trimestrales.
Como es una funcién especifica para el proyecto, si no se tienen nuevos valores para
las variables, debe mantenerse la opcién por defecto, m.trim = 12.

Valores
val.consumo prediccion de la Formalizacion del Crédito al Consumo en Hogares en las condiciones
indicadas a través de los argumentos de la presente funcion.
val.vivienda prediccién de la Formalizacién del Crédito a la Vivienda en las condiciones indicadas
a través de los argumentos de la presente funcion.
val.depositos prediccion de los Depositos Minoristas en las condiciones indicadas a través de los
argumentos de la presente funcién.
val.dudosos prediccion del Total de Dudosos OSR en las condiciones indicadas a través de los
argumentos de la presente funcion.
val.credito prediccion del Crédito a las Empresas en las condiciones indicadas a través de los
argumentos de la presente funcion.

tasas Tasas de variacion acumulada anual (para las formalizaciones) e interanual (para el
resto) hasta el afo 2017.

evalmod <- function(status, modelo = "arima", val = "", n.ahead = 33,
m.trim = 12)

{

if (status != "base'" && status != "stress") {
return("status equals base or stress")
}

if (modelo !'= "arima" && modelo != "var" && modelo != "vecm") {
return("modelo equals arima, var or vecm")
}

if (modelo !'= "arima") {
if (val != "_inf" && val !'= "" && val != "_sup") {

return("val equals _inf, empty or _sup")
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}

}
## Vartables a emplear
if (modelo == "arima") {

preds = read.csv2(paste("Predicciones/Univariante/Series_Pred_",

status, val, ".csv", sep = ""))
preds[, 16:18] = read.table(paste("Covariables/Tipos/Tipos_Pred_", status,
".txt", sep = ""), header = TRUE,
sep = "\t") [-(176:179), -(1:2)]

preds.trim = preds[seq(l, dim(preds)[1], by = 3), 1]

resp = read.table("Respuestas/respuestas.txt", header = TRUE, sep = "\t")
} else {

exo = ts(read.table(paste("Predicciones/Vectorial/exogenas_", status,

" txt", sep = "")), start = c(2000, 3),
freq = 12)
men = ts(read.table(paste("Predicciones/Vectorial/new", modelo, "men_ ",
status, val, ".txt", sep = ""),
header = TRUE)[, -(1:2)], start = c(2000, 3),
freq = 12)
tri = ts(read.table(paste("Predicciones/Vectorial/new", modelo, "tri_ ",
status, val,".txt", sep = ""),
header = TRUE)[, -(1:2)], start = c(2000, 1),
freq = 4)
tipos = read.table(paste("Covariables/Tipos/Tipos_Pred_", status, ".txt",

sep = ""), sep = "\t", header = TRUE)
resp = ts(read.table("Respuestas/respuestas.txt", header = TRUE,
sep = "\t"), start = c(1999, 12), freq = 12)

}
## Consumo
ind.resp = which(colnames(resp) == "Formalizacién.Consumo")
resp.c = resp[!is.na(resp[, ind.resp]), ind.resp]
if (modelo == "arima") {

preds.con = cbind(preds[-(1:4), 5],
preds[-((dim(preds) [1]-3) :dim(preds) [1]1), 71,
c(preds[-(1:5), 9], 2.772), preds[-(1:4), 10])
} else {
preds.con = cbind(exo[-c(1:4, (dim(exo)[1]-1):dim(exo)[1]), 1],
men[-((dim(men) [1]-5) :dim(men) [1]), 1],
men[-c(1:5, dim(men) [1]), 3],
men[-c(1:4, (dim(exo)[1]-1):dim(exo)[1]1), 41)
}
res.c = read.table("Residuos de modelos/res_consumo.txt")
coef.mod.c = as.numeric(t(read.table("Coeficientes de modelos/
coef consumo.txt")))
preds.con.t = preds.con
preds.con.t[, c(1:2, 4)] = log(preds.con.t[, c(1:2, 4)]1)
aa.c = exp(cbind(rep(1), as.matrix(tail(preds.con.t, n.ahead + 2))) %*%
coef.mod.c + tail(res.c, n.ahead + 2))
aa.c = ts(c(resp.c, aa.c[, 1]), start = c(2003, 6), freq = 12)
## Vivienda

ind.resp = which(colnames(resp) == "Formalizacién.Vivienda")
resp.v = resp[!is.na(resp[, ind.resp]), ind.resp]
if (modelo == "arima") {

preds.viv = cbind(preds[-c(1:43, (dim(preds)[1]-1):dim(preds)[1]), 71,
preds[-c(1:45), 8],preds[-c(1:43, (dim(preds)[1]-1):



dim(preds) [1]), 18]1)

} else {

preds.viv = cbind(men[-c(1:80, (dim(men)[1]-1):dim(men)[1]), 1],
men[-c(1:82), 2],tipos[-c(1:39, (dim(tipos)[1]-5):
dim(tipos) [1]), 51)
}
res.v = read.table("Residuos de modelos/res_vivienda.txt")
coef.mod.v = as.numeric(t(read.table("Coeficientes de modelos/
coef vivienda.txt")))
coef.mod.v[1] = -93.62
preds.viv.t = preds.viv
preds.viv.t[, 1:2] = log(preds.viv.t[, 1:2])
aa.v = exp(cbind(rep(1), as.matrix(tail(preds.viv.t, n.ahead + 2))) %*%
coef.mod.v + tail(res.v, 35))
aa.v = ts(c(resp.v, aa.v[, 1]), start = c(2003, 6), freq = 12)
## Depostitos
ind.resp = which(colnames(resp) == "Depdsitos")
resp.d = resp[!is.na(resp[, ind.resp]l), ind.resp]
resp.d = resp.d[seq(1l, length(resp.d), by = 3)]
if (modelo == "arima") {
preds.dep = cbind(preds.trim[, 5], preds.trim[, 7],preds.trim[, 17],
preds.trim[, 13])
} else {
preds.dep = cbind(exo[seq(40, dim(exo)[1], 3), 1],
men[seq(40, dim(men)[1], 3), 1],
tipos[seq(1l, dim(tipos) [1]-4, 3), 41,
tri[-c(1:13, (dim(tri)[1]1-1):dim(tri)[11), 41)
}
res.d = read.table("Residuos de modelos/res_depositos.txt")
coef.mod.d = as.numeric(t(read.table("Coeficientes de modelos/
coef depositos.txt")))
preds.dep.t = cbind(
log(preds.dep[, 11),
preds.dep[, 4]1~(-.5),
log(preds.dep[, 2])*preds.dep[, 4]~(-.5),
preds.dep[, 3]*preds.dep[, 4]~(-.5),
log(preds.dep[, 2])*preds.dep[, 3]*preds.depl[, 4]1~(-.5)
)

aa.d

exp(cbind(rep(l), as.matrix(tail(preds.dep.t, m.trim))) %*%
coef.mod.d + tail(res.d, m.trim))

aa.d = ts(c(resp.d, aa.d[, 1]), start = c(2002, 6), freq = 4)

## Dudosos

ind.resp = which(colnames(resp) == "Dudosos")
resp.du = resp[!is.na(resp[, ind.resp]), ind.resp]
if (modelo == "arima") {

preds.dud = cbind(c(preds.trim[-1, 5], 3700),

c(preds.trim[-1, 6], 11830),
c(preds.trim[-1, 17], 0.74),
c(preds.trim[-(1:2), 18], 0.95, 1) )
} else {
preds.dud

cbind(c(exo[seq(40, dim(exo)[1], 3), 11),
c(men[seq(40, dim(men)[1], 3), 11),
c(tipos[seq(l, dim(tipos)[1]1-6, 3), 4], 0.5),
c(tipos[seq(4, dim(tipos)[1]1-2, 3), 5], 0.8))
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res.du = read.table("Residuos de modelos/res_dudosos.txt")
coef.mod.du = as.numeric(t(read.table("Coeficientes de modelos/
coef dudosos.txt")))

preds.dud.t = cbind(

poly(log(preds.dud[, 1]), degree = 2, raw = TRUE),

poly(log(preds.dud[, 2]), degree = 2, raw = TRUE),

poly(preds.dud[, 4], degree = 2, raw = TRUE),

preds.dud[, 3]*preds.dud[, 4],

preds.dud[, 3]*preds.dud[, 4]"2

)

aa.du

exp(cbind(rep(1), as.matrix(tail(preds.dud.t, m.trim))) %*%
coef.mod.du + tail(res.du, m.trim))

aa.du = ts(c(resp.du, aa.dul, 1]), start = c(1999, 4), freq = 4)

aa.du[73] = aa.du[72] - 300000

## (Crédito empresas

ind.resp = which(colnames(resp) == "Crédito.Empresas")
resp.cr = resp[!is.na(resp[, ind.resp]), ind.resp]
if (modelo == "arima") {

preds.emp = cbind(preds.trim[-((dim(preds.trim) [1]-1):
dim(preds.trim) [1]), 12],
preds.trim[-((dim(preds.trim) [1]-1):
dim(preds.trim) [1]), 14],
preds.trim[-(1:2), 15])
} else {
preds.emp = cbind(tri[-((dim(tri) [1]-3):dim(tri)[1]), 1],
tri[-((dim(tri) [1]-3):dim(tri)[1]), 3],
tri[-c(1:2, (dim(tri)[1]1-1):dim(tri)[1]1), 41)
}
res.e = read.table("Residuos de modelos/res_credito.txt")
coef.mod.e = as.numeric(t(read.table("Coeficientes de modelos/
coef credito.txt")))
coef.mod.e[1] = 4.83
preds.emp.t = log(preds.emp)
aa.e = exp(cbind(rep(1), as.matrix(tail(preds.emp.t, m.trim))) %*%
coef.mod.e + tail(res.e, m.trim))
aa.e = ts(c(resp.cr, aa.e[, 1]), start = c(1999, 4), freq = 4)
## Recopilacion de tasas
al = calc.tx.ct(aa.c, per.end = 6, start = c(2003, 6), cum = TRUE)
c(2003, 6), cum TRUE)
a3 = calc.tx.ct(aa.d, per.end = 2, start c(2003, 2), freq = 4)
a4 = calc.tx.ct(aa.du, per.end = 4, start = c(1999, 4), freq = 4)
ab = calc.tx.ct(aa.e, per.end = 4, start = c(1999, 4), freq = 4)
aa = rbind(al, a2, a3, a4, ab)[c(2, 4, 6, 8, 10), ]
rownames (aa) = colnames(resp) [-(1:2)]
colnames(aa) = c("2015", "2016", "2017")
return(list(val.consumo = aa.c, val.vivienda = aa.v, val.depositos = aa.d,
val.dudosos = aa.du, val.credito = aa.e, tasas = aa))

a2 = calc.tx.ct(aa.v, per.end = 6, start

}

= mod.sig: Funcién que sustrae de un cierto modelo, podria ser un LM o un GLS, las variables
explicativas no significativas a un nivel de significacién « que serd dado como entrada.

Uso

modelo.sig (v.resp, v.expl, lineal = FALSE, p = 0, q = 0, alpha = 0.05)
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Argumentos

v.resp variable respuesta que queremos introducir en nuestro modelo.
v.expl variables explicativas que queremos emplear en el modelo.
lineal parametro logico que indica si queremos realizar un LM (TRUE) o un GLS (FALSE,
por defecto).
p pardmetro que indica el orden de la parte autorregresiva que explica los residuos
y que formara parte de la correlaciéon que se le pueda indicar al modelo GLS. Por
defecto, p = 0.
q parametro que indica el orden de la parte de medias méviles que explica los residuos
y que formara parte de la correlaciéon que se le pueda indicar al modelo GLS. Por
defecto, q = 0.
alpha nivel de significacion que asegura la significacion de las variables en nuestro modelo.
Por defecto, alpha = 0.05.

Valores

modelo modelo con todos los coeficientes significativamente diferentes de 0 a un nivel alpha.

modelo.sig <- function(v.resp, v.expl, lineal = FALSE, p = 0,
q = 0, alpha = 0.05)
{
# Definicion del modelo
v.expl = as.matrix(v.expl)
if (lineal) {
modelo = lm(v.resp ~ v.expl)
p-valores = as.numeric(summary(modelo)$coef[, 4]1)[-1]
} else {
modelo = gls(v.resp ~ v.expl, correlation = corARMA(p = p, q = q),
method = "REML")
p-valores = as.numeric(summary(modelo)$tTable[, 4])[-1]
}
## Eliminacion de las no significativas mientras sus p-valores < alpha
while (sum(p.valores > alpha) > 0) {
iii = as.numeric(which.max(p.valores))
v.expl <- v.expl[, -iii]
if (lineal) {
modelo = Ilm(v.resp ~ v.expl)
p.-valores = as.numeric(summary(modelo)$coef[, 4])[-1]
} else {
modelo = gls(v.resp ~ v.expl, correlation = corARMA(p = p, q = q),
method = "REML")
p-valores = as.numeric(summary(modelo)$tTable[, 4]) [-1]

}
modelo = modelo
}
return(modelo)

}

= sens: Funciéon encargada de realizar el analisis de la sensibilidad del modelo que queramos,
modificando una sola variable una cierta tasa, si es posible.

Uso

sens (v.expl, v.resp, ind.var, tasas = 0, f1 = log, f2 = exp, start
= c(2003, 6), per.end = 1, freq = 12, acum = TRUE, auto.ef =
FALSE, x.elim = mod.sigcoef[ind.var + 1])
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Argumentos
v.expl columnas correspondientes a las variables explicativas consideradas en el modelo
tratado.
v.resp variable respuesta de dicho modelo.
ind.var indice que indica que columna de v.expl estd asociada a la variable a la cual se
realiza la variacién.
tasas tasas de incremento para el ano siguiente de la explicativa. Por defecto, tasas = 0.
f1 transformacién a realizar a la explicativa. Por defecto, f1 = log.
2 transformacién inversa a realizar a la explicativa. Por defecto, £2 = exp.
start vector de dos componentes indicando el ano y el mes de comienzo de las series de
estudio. Por defecto, start = c(2003, 6).
per.end periodo de fin de las series de estudio. Por defecto, per.end = 1. Si freq = 4, la
numeraciéon de los periodos va desde 1 a 4.
freq frecuencia de las series a estudio. Por defecto, freq = 12.
acum indicador 16gico para saber si las tasas a calcular son acumuladas (TRUE) o no
(FALSE). Por defecto, acum = TRUE.
auto.ef valor logico para indicar que en los efectos que son eliminados del modelo para el
anélisis de sensibilidad no se tiene la propia variable explicativa (FALSE) o si (TRUE).
Por defecto, auto.ef = TRUE.
x.elim valor para eliminar al ultimo dato observado de la explicativa para la realizacion
del andlisis de sensibilidad.

Valores

tx.resp correspondientes tasas de variacién de la respuesta como resultado de la variacién
de la explicativa con el argumento tasas.

sens <- function(v.expl = v.expl2, v.resp = v.resp2, ind.var = 1, tasas = 0,
f1 = log, f2 = exp, start = c(2003, 6), per.end = 1, freq = 12,
acum = TRUE, auto.ef = FALSE, x.elim = mod.sig$coef[ind.var + 1])
{

x = f2(v.expl2[, ind.var])
aa = NULL
for (i in tasas) {

v = calc.tx.ct(x, per.end = per.end, start = start, freq = freq,
tasas = i, do.pred = TRUE, afios = 2014:2015)
if (per.end == freq) per.end = 0

yl = tail(v.resp, 1)

yxl = y1 - tail(f1(x), 1) * x.elim
sel = freq - per.end
sl = fi1(tail(v$serie.compl, sel))

if (auto.ef) {
x.eliml = mod.sig$coef[ind.var + 2] + mod.sig$coef[ind.var + 3] * si
sll = s1 * x.eliml

} else {
sll = s1 * x.elim

}
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y2 = yx1 + si1

yn = exp(c(tail(v.resp, per.end), y2))
ya = exp(tail(v.resp, freq + per.end)[1:freql)
if (acum) {
aal = sum(yn)/sum(ya) - 1
} else {
aal = tail(yn, 1)/tail(ya, 1) - 1
}
aa = c(aa, aal)
}

tx.resp = round(aa, 5) * 100
return(tx.resp)

}

= var.retard4: Funcién para la obtencién de nuevas variables explicativas y respuesta a
partir de las originales que se han introducido a las cuales se les aplican ciertos retardos
temporales para posteriormente trabajar con modelos dindmicos. Es una generalizaciéon de la
funcién zlag del paquete TSA.

Uso

var.retard4 (v.resp, v.expl, ret, ay, freq = 12, ind.afio = NULL,
n.lin.cod = 0.5)

Argumentos

v.resp variable respuesta del modelo que queremos ajustar.

v.expl variables explicativas del modelo, deben estar dispuestas en columnas. Se puede
incluir delante de ellas dos columnas indicando el ano y el mes de cada valor, en
este caso no modificamos ind.afio. Si éstas no son anadidas, indicamos ind. afio.

ret retardos que se quieren aplicar a cada una de las variables explicativas. Este sera
un vector en el cual, la incorrelacion se codifica con el pardmetro n.lin.cod.

ay vector 2-dimensional con el primer elemento el ano de comienzo del estudio de la
variable respuesta, y segundo elemento el correspondiente mes.

freq frecuencia anual que se toma en el estudio. Por defecto, freq = 12.

ind.afio indice en el que existe la coincidencia entre ay y nuestras covariables. Por defecto
ind.afio = NULL, esto indica que se anaden las dos columnas en v.expl que se han
comentado.

n.lin.cod valor que codifica la incorrelacién entre variables. Por defecto, n.lin.cod = 0.5.

Valores
v.resp nueva variable respuesta para nuestro modelo, con la aplicacién de los retardos a
las covariables.

v.expl nuevas variables explicativas en nuestro modelo, con la aplicacién de sus correspon-
dientes retardos.

n.com vector 2-dimensional con elementos, el afio de comienzo del estudio con las variables
modificadas y el mes asociado.
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var.retard4 <- function(v.resp, v.expl, ret, ay, freq = 12, ind.afio = NULL,
n.lin.cod = 0.5)
{
n = length(v.resp)
p = dim(v.expl) [2] - 2
## Variables no declaradas independientes
pl = (L:p)[ret != n.lin.cod] + 2
## Indice de comienzo de la respuesta con respecto a las explicativas
ind.afio = c(ind.afio, which(v.expl[,1] == ay[1] & v.expl[,2] == ay[2]))
## Bucle para mover las wvariables segun los retardos
v.expll = ind2.n.mes = nom.var = NULL
for (i in p1) {
indx = ind.afio - ret[i-2]
x = as.vector(v.expl[, i])
if (ret[i-2] == 0) {
v.ex.add = x[ind.afio:(n + ind.afio - 1)]
} else if (retl[i-2] < 0) {
v.ex.add = x[indx:(n + indx - 1)]
} else {
r.na = sum((indx:(n + indx - 1)) < 1)
x = c(rep(NA, r.na), x)
v.ex.add = x[1:n]
}
v.expll = cbind(v.expll, as.numeric(v.ex.add))
indl.n.mes = which(!is.na(v.expll[, which(pl == i)]))
ind2.n.mes = c(ind2.n.mes, indl.n.mes[1])
nom.var = c(nom.var, paste(c("v", i - 2), collapse = ""))
}
## Sv existen N4
ind.na = rowSums(is.na(v.expll))
if (sum(ind.na) > 0) {
v.expll = v.expll[-which(ind.na > 0), ]
v.resp = v.resp[-which(ind.na > 0)]
}
n.mes = ay[2] + max(ind2.n.mes) - 1
colnames(v.expll) = nom.var
v.resp = ts(v.resp, start = c(ay[1], n.mes), freq
1 = list(v.resp = v.resp, v.expl = v.expll, n.com
return(l)

}

freq)
c(ay[1], n.mes))



Apéndice C

Implementacion con IBM SPSS
Modeler v16

El programa IBM SPSS Modeler es un software comercial empleado para el anélisis predictivo
y disenado para aportar mejoras predictivas a decisiones desarrolladas por grupos de personas,
sistemas o empresas. Este proporciona un buen niimero de algoritmos y técnicas avanzadas, como
podrian ser el anélisis de texto, el anélisis de entidad o de gestiéon y optimizacién de decisiones,
para ayudar a un mejor resultado en la selecciones de ciertas acciones.

Para completar el Modeler y sus habilidades de mineria de datos, los programadores de IBM
han introducido al entorno de trabajo de este software nodos que permiten a los usuarios expertos
de R implementar sus propios scripts de R en dicho programa para el procesamiento de datos,
construccién de modelos y puntuaciéon de los mismos. Estos se encuentran a partir de la version
v16, donde recurrimos a [IBM Corporation 2013] para la ampliacién tanto de la teoria que se
programa como de la misma ejecucién de lo programado.

En esta seccién no hablaremos del entorno especifico de todo este programa, como implementar
todas las opciones que estan a disposicién del usuario, sino que citaremos los nodos empleados en
nuestro trabajo y los incorporados a la nueva versién que permiten introducir programacién en
lenguaje de R, asi como concretar con un sencillo ejemplo cémo se han empleado éstos. Decir que
en la parte practica de este trabajo, ésta posibilidad ha sido de gran utilidad debido a que se ha
podido unir la modelizacién flexible que con scripts de R se puede alcanzar, en nuestro caso de
modelos GLS de regresion y ARIMA, VAR y VECM para series temporales, con la potencia que
el IBM SPSS Modeler aporta.

Los nodos basicos del Modeler que se han implementado son los que a continuacién se citan y
comentan. Para mayor informacién se puede recurrir al manual de la aplicacion del programa que
antese se ha citado [IBM Corporation 2013].

Lectura: Introduccion de los datos que se deseen.
= Tipo: Declarar las variables empleadas para saber con qué valores se esté trabajando.
= Filtro: Seleccionar las variables que se deseen de entre todas las introducidas en el nodo.

= Intervalos de tiempo: Conversién de una variable en serie de tiempo, se introduce la fre-
cuencia, el inicio y el horizonte al que se desea realizar previsiones de la misma.

= Fundir: Permite fusionar registros de diversos conjuntos de datos, de distintos origenes,
utilizando una ordenacién, un campo clave o una condicién sobre los registros.
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= Modelo temporal: Generacién de un modelo temporal, puede ser el que el programa esti-
me por su cuenta o puede ser introducido a mano, como unos ARIMA para nuestro caso
particular.

= Grafico temporal: Representacion de la serie de tiempo que se le indique.

Y los nodos referentes a R que se han implementado en el software comercial citado son los
siguientes. De nuevo, para mas informacion se puede consultar [[BM Corporation 2013].

R Transform: éste permite tomar datos del Modeler y modificarlos empleando nuestros pro-
pios scripts de R personalizados. A continuacion los datos modificados son devueltos al entorno
de trabajo del Modeler y se sigue con la ruta programada.

R Building: con éste se pueden construir modelos personalizados en R para luego puntuarlos
en el Modeler, ya hemos dicho que es una de sus funciones.

R model: éste define otro nodo contenedor del modelo generado para poder ser usado cuando
sea anadido al entorno del Modeler.

R Output: éste permite analizar datos y resultados procedentes de una puntuaciéon de modelos
empleando nuestros propios scripts de R. También se pueden analizar textos y graficos.

Una vez que se han introducido los nodos més importantes que en este trabajo se han empleado
cuando se ha manejado este software, mostramos una pequena parte de la ruta que se ha progra-
mado. Esto sera a titulo informativo para dar una idea de cémo es el entorno de trabajo en dicho
programa.
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Figura C.1: Parte de la ruta programa en el entorno del programa IBM SPSS Modeler. Se realiza la modelizacién GLS de
la Formalizacion del Consumo, y la modelizaciéon ARIMA para los Afiliados a la Seguridad Social.

En ella lo que se realizard serd la modelizacion con GLS de la Formalizacion del Crédito
al Consumo en funcién de las variables que resultaron significativas para ella en el Capitulo 5.
Esta estimacién se comparard con lo observado para ver la calidad del ajuste. Por otra parte se
modelizard con modelos Box-Jenkins el Total de Afiliados a la Seguridad Social, como ya se mostrd
en la Seccion 5.2.1. Este proceso se muestra en la Figura C.1, lo explicamos a continuacion.

En un primer momento leemos el archivo respuestas.txt y definimos sus valores con el nodo
Tipo, luego las convertimos en series de tiempo a través de Intervalos de tiempo y seleccionamos
la Formalizacion del Consumo con Filtro. Por otro lado, leemos el archivo variables_men.txt,
definimos sus valores con Tipo, las convertimos en series de tiempo (Intervalos de tiempo) y
seleccionamos las significativas en relaciéon a la Formalizacién del Consumo con Filtro.
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Ambos grupos de variables son juntadas en funcion de sus afos y meses con el nodo Fundir,
y con el nodo Transformacién R se define el modelo GLS, del cual se comprueban sus valores
(Tipo) seleccionando su estimacion y lo observado (Filtro) para representarlos con [Observado
Estimacidn]. Esta gréafica puede visualizarse en la Figura C.2, la cual es semejante a la dada en

la Figura 5.2, como podia esperarse.

Comparativa en el Consumo
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Figura C.2: Comparativa en el entorno IBM SPSS Modeler entre lo estimado en rojo y lo observado en azul de la Forma-
lizacion del Consumo en base al modelo GLS creado.

Para acabar, a partir de la definicion de series temporales de la covariables, se selecciona tunica-
mente la correspondiente a los Afiliados a la Seguridad Social con un nodo Filtro y se modeliza
mediante el nodo modelo Afiliados SS. Del cual representamos su estimacién con intervalos de
prediccion y lo observado [Observado Predicciédn] en la Figura C.3.

Prevision Afiliados a la SS
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Figura C.3: Comparativa en el entorno IBM SPSS Modeler entre lo estimado en rojo con sus intervalos de prediccion en
verde y lo observado en negro del Total de Afiliados a la Seguridad Social en base a un modelo ARIMA.
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