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Breve resumen del trabajo:

El principal objetivo es desarrollar un modelo estadistico adecuado para la serie temporal
de inversién privada en bienes y servicios en Galicia basandose en la evolucién de variables
internas de ABANCA. La entidad dispone ya de un modelo predictivo del consumo de bienes
y servicios por parte de los hogares (desarrollado en el marco de un TFM anterior), de modo
que la utilizaciéon conjunta de ambos modelos permitiria a la entidad obtener un pulso de la
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componentes determinan en gran medida la evolucién de este indicador macroeconémico.

En principio, se pretende aplicar una metodologia que consistirfa de cuatro fases: (i) seleccién,
andlisis y tratamiento de variables internas de la entidad que potencialmente podrian ser de
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Resumen

Resumen

Desde el area de Planificacién Estratégica y PMO de la entidad ABANCA Corporacion Bancaria
S.A. se realizan miultiples tareas orientadas al desarrollo de los planes estratégicos, siendo de especial
interés el seguimiento de la evolucién de las principales macromagnitudes e indicadores coyunturales de
la economia gallega, ya que es en esta comunidad auténoma donde reside la mayor parte de su negocio.

En el presente trabajo se llevard a cabo la construccién de un indicador para la formacién bruta de
capital (FBC), variable que recoge el dinamismo inversor de la economia gallega y que representa un 33 %
del producto interior bruto de la comunidad auténoma. Dado que la publicacién de esta variable, de fre-
cuencia trimestral, tiene un desfase de 53 dias, resulta de importancia llevar a cabo la construcciéon de un
modelo que nos permita conocer la evolucion de la misma a través de informacién interna proporcionada
por las variables de negocio de la entidad.

Para ello se utilizaran técnicas de andlisis de series temporales, en concreto técnicas Box-Jenkins, asi
como diferentes modelos de regresién que nos permitan obtener un reflejo fiel del comportamiento de la
inversion gallega a cierre de mes.

Abstract

In the Strategic Planning and PMO area of the entity ABANCA Corporacion Bancaria S.A., some
multiple assignements are performed, oriented to the development of strategic plans, being of special
interest the monitoring of the evolution of the main macromagnitudes and short-term indicators of the
galician economy, due to that in this autonomous community most of its business resides.

In the current work will be carried out the construction of an indicator for Gross Capital Formation
(GFC), a variable that resumes the investment dynamism of the galician economy and that represents a
33 % of the gross domestic product of the Galicia. Given that the publication of this quarterly frequency
variable has a delay of 53 days, it is important to carry out the construction of a model that allows us to
know its evolution through internal information provided by the entity’s business variables.

In order to do so, we will use time series analysis techniques, specifically Box-Jenkins techniques, as

well various regression models that allow us to obtain a faithful reflection of the behaviour of galician
investment at the end of the month.
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Capitulo 1

Motivacion e introduccion al
problema

1.1. Motivacion

En el drea de Planificaciéon Estratégica y PMO de la entidad ABANCA Corporacion Bancaria S.A.
(ABANCA de ahora en adelante) se realizan, entre muchas otras tareas, el seguimiento de la evolucién
macroecondmica, el desarrollo de los Planes Estratégicos, la presupuestacién anual o los procedimientos
necesarios para cumplir distintos requerimientos del supervisor (Stress Test, ICAAP,...). En concreto,
el seguimiento de la evolucién macroeconémica se realiza para distintas economias, siendo de especial
interés la evolucién de la economia gallega, ya que es en ésta donde reside la mayor parte del negocio
de la entidad. Para llevar a cabo esta tarea, se realizan seguimientos de las principales macromagnitudes
publicadas por distintos organismos oficiales e institutos de estadistica (Banco de Espafia, Instituto Na-
cional de Estadistica, Instituto Galego de Estatistica, ... ), as{ como indicadores de coyuntura que nos
ofrezcan una imagen fiel de como se estd comportando la actividad econémica.

Gran parte de las variables macroeconémicas e indicadores coyunturales de los que se hace seguimiento
son publicados con bastante decalaje, provocando retrasos en los andlisis realizados en base a los mismos.
Ademas, algunos tienen una frecuencia de publicacién trimestral, lo que impide incluir el analisis de su
comportamiento en el seguimiento mensual que se hace dentro de la Entidad. El producto Interior bruto,
asi como sus principales componentes, son uno de estos indicadores, que se publican trimestralmente y
ademds con un desfase de 53 dias desde el final del trimestre. Es decir, para conocer cual ha sido la
evolucién de la economia gallega en el primer trimestre del ano tendriamos que esperar tedricamente
hasta marzo, pero la publicacién de dicho indicador no se realiza hasta el 23 de mayo'. Este desfase en
la fecha de publicaciéon motiva la necesidad de construir un indicador que permita anticipar y conocer el
estado de la economia gallega con una frecuencia mayor.

La modelizacién de las distintas componentes del PIB se realizard a través de las variables internas
de negocio de la entidad. En concreto, en este trabajo se intentard modelizar el dinamismo inversor de la
economfia gallega resumido en la componente de la formacién bruta de capital (FBC de ahora en adelante).
Esta modelizacion le otorga a la entidad una ventaja competitiva muy importante, ya que a cierre de
cada mes dispondria de un indicador que recoge el comportamiento de la FBC de la economia gallega, a
partir del cual también se podrian realizar predicciones para anticipar el comportamiento de la inversién
en los diferentes trimestres del ano. Destacar que en trabajos anteriores se ha realizado la modelizacién
de la componente del consumo del PIB, de esta forma la ABANCA dispondria de dos indicadores crea-
dos a partir de variables internas de negocio de la entidad que modelizan la mayor parte del PIB de la
comunidad gallega.

Para llevar a cabo esta modelizacion se abarcaran multiples técnicas estadisticas, desde el tratamiento
de series temporales mediante la metodologia Box-Jenkins, como el uso de distintos modelos de regre-

IVer fechas de publicacién: https://www.ige.eu/web/Controlador?operacion=calendario&idioma=gl&mes=5&ano=2019.
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sién con el fin de encontrar la especificacion adecuada que nos permita obtener un indicador fiel del
comportamiento de la inversién en la economia gallega.

1.2. Producto Interior Bruto: Una breve introducciéon

Para comenzar, explicaremos brevemente en qué consiste el PIB, qué informacién resume, quiénes son
las entidades encargadas de su publicacion y cudles son sus principales componentes.

El PIB es una de las principales macromagnitudes de sintesis, de cardcter coyuntural, cuyo objetivo
es proporcionar una descripcidon cuantitativa y coherente de la evolucién reciente de la economia. Las
estimaciones de la misma se ajustan a los principios de coherencia y equilibrio contable entablados en el
marco del Sistema Europeo de Cuentas 2010 (SEC-2010), normativa que rige a los organismos encarga-
dos de la publicacién de dicha macromagnitud (para més informacién ver Eurostat (2014)). En el &mbito
nacional, es el Instituto Nacional de Estadistica (INE)? el organismo encargado de su publicacién, y en
el caso de la comunidad auténoma de Galicia es el Instituto Galego de Estatistica (IGE).3

De acuerdo con su definicién en la contabilidad nacional, el PIB se define como el valor de todos los
bienes y servicios finales (se excluyen aquellos bienes de cardcter intermedio con el fin de evitar una
doble contabilizacién) producidos en un territorio durante un periodo de tiempo determinado, general-
mente un afo. Cabe destacar, que el PIB no mide la riqueza o patrimonio de un pais, sino su capacidad
productiva, es decir, refleja la capacidad de una economia para producir riqueza a lo largo de un periodo.

La estimacién del mismo puede realizarse mediante 3 vias o enfoques:

= Enfoque de la demanda agregada o gasto:

Se tienen en cuenta la suma de los destinos finales de todos los bienes y servicios producidos por
los factores que operan en el seno del territorio. Los componentes del PIB bajo el enfoque de la
demanda agregada son: el consumo final efectivo (CF), la formacién bruta de capital (FBC) y el
sector exterior, en el que se tienen en cuenta las importaciones (M) y exportaciones (X) realizadas.
De modo que, la expresion de su céalculo es la siguiente:

Definicién 1.2.1. Bajo el enfoque de la demanda agregada el PIB se puede expresar:

PIB=CF+FBC+X-M

= Enfoque de la produccion u oferta:

Ofrece un procedimiento alternativo para estimar el PIB, a partir de la suma de los valores anadidos
de los diferentes sectores institucionales o de las distintas ramas de actividad. En este caso, el PIB
se corresponderd con la suma del valor anadido bruto a precios béasicos de cada rama de actividad
(VAB), sumando los impuestos netos (I), y restando subvenciones (S) sobre los productos.

Definicién 1.2.2. Bajo el enfoque de la produccion el PIB se puede expresar:

PIB = VAB(SECTOR PRIMARIO) + VAB(SECTOR SECUNDARIO)-+

VAB(SECTOR TERCIARIO) +1— S

2http://www.ine.es/welcome. shtml
Shttp://www.ige.eu/web/index.jsp?paxina=001&idioma=gl
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= Enfoque de la renta:

El calculo mediante esta via se obtiene agregando el pago por los servicios de todos los factores
productivos integrados en la produccién. Es decir, se tendra en cuenta la remuneracién de asalaria-
dos (RA), el excedente bruto de explotacién (EBE) y, los impuestos (I) y subvenciones (S) sobre la
importacién y la produccién.

Definicién 1.2.3. Bajo el enfoque de la renta el PIB se puede expresar:

PIB=RA+EBE+I1-S

De los tres enfoques anteriormente vistos, en el presente trabajo se estudiard el comportamiento de
los agregados macroeconémicos bajo el enfoque de la demanda agregada o gasto (ver Definicién 1.2.1).
En concreto, nos centraremos en intentar aproximar el comportamiento de la formacién bruta de capital
de la economia gallega mediante una bateria de variables internas de negocio de ABANCA, que presen-
tan una frecuencia mensual. Como se ha mencionado en la introduccién de este trabajo, la frecuencia
de publicacién de la FBC (trimestral) ralentiza la adopcién de medidas y estrategias a corto plazo de la
entidad, siendo de gran utilidad la construccién de un modelo que nos permita obtener una estimacién
mensual de la misma y que ademds permita obtener predicciones.

A continuacidn, se explicarda brevemente en qué consiste la FBC, cudles son sus componentes, y por
iltimo, cada una de las variables internas implicadas en el proceso de estimacion de la FBC.

1.2.1. Formacion bruta de capital

Toda actividad productiva requiere de una inversién previa para poder llevarse a cabo, es decir, es
necesario destinar recursos de capital a la producciéon de nuevos bienes y servicios. La contabilidad na-
cional mide esa actividad de inversién mediante la formacién bruta de capital. La FBC tiene un papel
relevante en el a&mbito econdémico por diversos motivos, entre los que destaca, su importancia sobre la
produccién futura, y su relaciéon con las expectativas de los individuos sobre el comportamiento de la
economia. De modo que, la inversién, entendida como la adquisicién de maquinaria y edificios, mas la
variacién de existencias, o variacién de inventarios, se denomina formacién bruta de capital (para més
informacién consultar Lequiller, Frangois and Blades, Derek (2018)).

La formacion bruta de capital est4 compuesta por los siguientes componentes:

= La formaciéon bruta de capital fijo:

En las cuentas nacionales se define la formacién bruta de capital fijo como la adquisicién de activos
cuyo destino es ser utilizados, durante un periodo superior a un ano, en el proceso de produccién de
otros bienes y servicios. Es decir, comprende las adquisiciones (menos las cesiones) de activos fijos
que llevan a cabo los productores residentes durante un periodo de tiempo determinado. Conviene
aclarar que incluye aquella inversién destinada a cubrir la depreciacién del stock de capital, de ahi el
adjetivo de bruta, y el calificativo de fijo se debe a los activos materiales o inmateriales obtenidos
a partir de procesos productivos que se utilizan, de forma repetida, en otros procesos de produccién
durante més de una afio.

El nuevo sistema SEC-2010 ha supuesto un cambio relevante en los componentes que conforman
la FBCF, incluyendo el gasto en I+D asi como el gasto en sistemas de armamento (ver Lequiller,
Francois and Blades, Derek (2018, pdg: 160)). Destacar que la composicién de la FBCF, dependiendo
del tipo de activo en cuestion, en el nuevo sistema SEC-2010 es el siguiente:
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Definicion 1.2.4. Componentes de la FBCF en el sistema SEC-2010:

FBCF = Viviendas + Otros edificios y construcciones + Maquinariay bienes de equipo

+ Recursos biologicos cultivados + Propiedad intelectual

= La variacién de existencias:
Se mide como la diferencia entre el valor de las entradas y salidas de existencias a lo largo de un
perfodo, una vez se han descontado las pérdidas corrientes de los bienes mantenidos en existencias.*

En resumen, las componentes de la FBC se recogen en el siguiente esquema:

- Viviendas

- Otros edificios y construcciones
- Formacién bruta capital fijo ¢ - Maquinaria y bienes de equipo
Formacién Bruta Capital - Recursos bioldgicos cultivados
- Propiedad intelectual

- Variacion existencias y objetos valiosos

La FBC es una componente del PIB bajo el enfoque de la demanda agregada que representa actualmente
entorno al 17% del PIB, de ah{ la necesidad de poder obtener una estimacién de la misma que permita
preveer cémo se estd comportando la inversién en Galicia. A continuacion, a través de los datos del IGE,
se muestra el peso relativo histérico de la FBC en el agregado del PIB para el conjunto de la economia
gallega en los dltimos afos, y el resto de componentes de la via de la demanda (ver Definicién 1.2.1).

35%

Sector
Exterior 3% 1

7.3% 5% 1

29%

(a) Composicién histérica del PIB (periodo 2000-2019). (b) Peso relativo de la FBC

Figura 1.1: Evolucién histérica de la FBC en Galicia (perfodo 2000-2019).

En definitiva, como se aprecia en Figura 1.1, la FBC representa una parte relevante del PIB de Galicia
alcanzando tasas del 33 % en los perfodos de méxima expansién de la economia (afio 2007). Siendo un
buen indicador del grado de inversiéon en una economia, en este caso la gallega, y por ende, es necesario
una monitorizacién del mismo. Sin embargo, como hemos podido ver la FBC se subdivide en dos grandes
agregados, la formacién bruta de capital fijo (FBCF) y la variacién de existencias (VE). Debemos acla-
rar que en este trabajo el comportamiento de la formacién bruta de capital (FBC) vendra determinada

4Dentro de esta categoria se engloba también la cuenta de objetos valiosos debido a su valor residual en el agregado
total.
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completamente por la formacién bruta de capital fijo (FBCF), ya que debido a la naturaleza de los datos
no tenemos modo alguno de determinar cudl seria el comportamiento de la variacién de existencias. En
todo caso, el porcentaje que representa la variacién de existencias y objetos valiosos es residual, un 1.2 %

del total de la FBC, como podemos ver en la serie histérica de la FBC para Espana’.

A continuacién, se puede ver la composicién histérica tanto de la FBC como de la FBCF para la
economia espanola entre los anos 2000 y 2019.

Variacion de existencias
v objetos valiosos
12%

Recursos biologicos
coltivados

(b) Componentes de la FBCF en el PIB.

(a) Componentes de la FBC.

Figura 1.2: Composicién histérica de la FBC y FBCF para Espania (perfodo 2000-2019).

1.3. Extraccion de las variables

Tal y como se ha comentado, se pretende construir un modelo que explique la FBC a partir de infor-
macién interna de ABANCA. Por tanto, serd necesario construir métricas a partir de la informacion de
negocio de la Entidad y, para ello, es necesario acceder a los sistemas informacionales. ABANCA dispone
de un Data Warehouse (DWH) que se alimenta diariamente de la informacién que se genera en el opera-
cional. El DWH esta disenado como una base de datos relacional enriquecido, ademads, con una amplia
coleccién de vistas que facilitan el acceso y la compresion de la informacién almacenada. La extraccién de
informacion de la base de datos se realiza mediante lenguaje SQL. A continuacién, se explican brevemente
algunas de las instrucciones de SQL mas habituales con algunos ejemplos que ilustran su funcionamiento.

Las principales “instrucciones” de SQL son:

= SELECT : Nos permite seleccionar las columnas (variables) necesarias de la consulta realizada.

= FROM: Clausula en la que debemos indicar cual es la tabla o subconsulta donde se encuentran
las columnas declaradas en el SELECT.

= WHERE: Nos permite filtrar los resultados de una consulta mediante operadores 16gicos, siendo
los méas comunes los operadores AND y OR.

= GROUP BY: Agrupa las variables seleccionadas por los “niveles” de la variable o variables de
agrupacion escogidas. Existe otro conjunto de “instrucciones” que suelen ser utilizadas con GROUP
BY permitiéndonos realizar las siguientes operaciones:

e COUNT: Nos devuelve el nimero de filas de una o varias columnas.

5Se utilizan los datos del INE y no del IGE, ya que para la economia gallega no estd disponible la desagregacién de la
FBC por componentes.
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e AVG: Calcula la media de la columna seleccionada.
¢ MAX /MIN : Calcula el maximo o el minimo de la columna seleccionada.

e SUM: Calcula la suma de la columna seleccionada.

= ORDER BY: Nos permite ordenar los resultados de la consulta en funcién de la columna selec-
cionada, dispone de argumentos para indicar el orden ascendente o descendente.

= BETWEEN: Filtra los valores de una columna (variable) de la consulta entre el rango de los
valores especificados.

Las “instrucciones” mostradas anteriormente son utilizadas para hacer miltiples consultas sobre una
tabla, pero puede darse el caso que queramos consultar datos de una tabla en funcién a ciertas columnas
de otra tabla, consultas conocidas como “multi-tabla”. Estas consultas “multi-tabla” se realizan bajo los
distintos tipos de JOIN que veremos a continuacion:

= INNER JOIN: Devuelve unicamente aquellas filas que tienen valores idénticos en los dos campos
que se comparan para unir ambas tablas. Su sintaxis se corresponderia con:

FROM Tabla A INNER JOIN Tabla B ON Condiciones / Vinculos entre tablas

Una forma ttil y didactica de ver el funcionamiento del INNER JOIN es a través del diagrama de
Venn que se muestra en la Figura 1.3a.

= LEFT JOIN: Mantiene todas las filas de la tabla A mostrandose inicamente las filas de la tabla
B que sean coincidentes. Es decir, el resultado de esta operacién siempre contiene todos los regis-
tros de la tabla A, aun cuando no exista un registro correspondiente en la tabla B. Su sintaxis se
corresponderia con:

FROM Tabla A LEFT Tabla B ON Condiciones / Vinculos entre tablas

Siendo el diagrama de Venn el mostrado en la Figura 1.3b.

= RIGHT JOIN: Mantiene todas las filas de la tabla B mostrdandose tnicamente las filas de la
tabla A que sean coincidentes. Es decir, el resultado de esta operacién siempre contiene todos los
registros de la tabla B, aun cuando no exista un registro correspondiente en la tabla A. Su sintaxis
se corresponderia con:

FROM Tabla A RIGHT Tabla B ON Condiciones / Vinculos entre tablas

Siendo el diagrama de Venn el correspondiente a la Figura 1.3c

Tabla A Tabla B Tabla A Tabla B Tabla A

(a) INNER JOIN. (b) LEFT JOIN. (¢) RIGHT JOIN.

Figura 1.3: Diagrama de Venn para las distintas clases de INNER.
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Por 1ltimo, y para finalizar esta seccidn, ilustraremos con varios ejemplos de como utilizar algunas de
las “instrucciones” explicadas.

Imaginese una empresa que dispone de un sistema de bases relacionales para explotar la informacién
generada por el funcionamiento de su actividad econémica, y que dispone de las siguientes tablas dentro
de la misma:

= Tabla de clientes (CLIENTES), en la que se recogen los siguientes datos: °

e CLI_ID: ClientelD.
e NOM: Nombre del Cliente.
e APE: Apellidos del Cliente.

TLF': Teléfono de contacto.

CCAA: Comunidad Auténoma.

e PROV: Provincia.

CLI_ID NOM APE TLF CCAA PROV
1 Paula Fernéndez Alvarez 678904656 Galicia A Coruila
2 Fernando Gonzélez Pita 658363749 Galicia Pontevedra
3 Cristina Lameiro Rodriguez 678113274 Madrid Madrid
4 Jorge Rodriguez Rodriguez 690284672 Catalufia Barcelona
5 Alejandro De la fuente Alvarez 623512403 Galicia Lugo
6 Belén Alonso Maquieria 646820371 Aragén Huesca
7 Pedro Crespo Rodriguez 639871917 Catalufia Girona
8 Manuel Fraga Luaces 654291201 Galicia A Coruna
9 Cristina Patino Lago 679899809 Galicia A Coruna
10 Maria Naveira Ramos 645372895 Catalufa Barcelona

Tabla 1.1: Tabla Clientes.

= Tabla de pedidos (PEDIDOS), en ella se recoge la informacién correspondiente a los pedidos
efectuados:

o PED_ID: PedidolD.
CLI_ID: ClientelD.

o FACT: Factura.
e [M P: Importe.

e DIJIA: Dia.

6Nétese que el campo destacado en negrita se corresponde con la clave primaria de la tabla.
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PED_ID CLI_ID FACT IMP DIA
234 10 30 140 17/02/2018
456 4 31 360 17/02/2018
236 3 90 1000 23/05/2012
478 8 40 800 16/05/2014
293 5 23 300 15/04/2017
398 6 1 50 14/09/2019
142 1 10 900 26,/10/2018
109 7 11 56 15/06,/2018
180 2 20 40 07/12/2017
345 9 45 800 18/01/2017

Tabla 1.2: Tabla Pedidos.

Si queremos saber qué facturas tienen un importe menor o igual a 300 €, y en qué dia se han realizado,
la sentencia en SQL deberia ser la siguiente:

SELECT FACT, IMP, DIA
FROM PEDIDOS
WHERE [MP <= 300

El resultado de dicha consulta se muestra en la Tabla 1.3:

FACT IMP DIA
30 140 17/02/2018
23 300 15/04/2017
1 50 14/09/2019
11 56 15/06,/2018
20 40 07/12/2017

Tabla 1.3: Consulta Tabla Pedidos.

Ahora, si lo que queremos saber es a qué comunidad auténoma corresponden esos importes, la consulta
de SQL deberia ser:

SELECT CLIENTES.CCAA, PEDIDOS.FACT, PEDIDOS.IMP, PEDIDOS.DIA
FROM PEDIDOS

INNER JOIN CLIENTES

ON CLIENTES.CLI_ID = PEDIDOS.CLI_ID

WHERE PEDIDOS.IMP <= 300
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siendo el resultado de la consulta el mostrado en la Tabla 1.4:

CCAA  FACT IMP DIA

Galicia 30 140 17/02/2018

Galicia 23 300  15/04/2017

Aragén 1 50 14/09/2019
Catalufia 11 56 15/06/2018
Catalufia 20 40 07/12/2017

Tabla 1.4: Consulta Tabla pedidos y Clientes.

Realizando varias consultas mediante SQL y utilizando IBM SPSS Modeler para fusionar, seleccionar,
filtrar y detectar anomalias en las series, se han obtenido las variables internas descritas en la siguiente
seccion, que seran las utilizadas como variables explicativas en el modelo.

1.4. Construcciéon de las variables

El objetivo principal del trabajo es obtener una modelizaciéon para la FBC, agregado macroeconémico
que recoge el esfuerzo inversor realizado en una economia (ver Subseccién 1.2.1). Es por ello que la
seleccién de variables internas con las que trabajar se ha enfocado desde un primer momento a la buisqueda
de aquellos productos orientados a personas juridicas que a juicio de expertos de la entidad, tengan relacion
con el dinamismo inversor de las mismas. Para la identificaciéon de variables que puedan ser relevantes
se han mantenido reuniones con las areas de negocio que tienen un conocimiento mas extenso acerca de
cudles son los productos financieros de la entidad, asi como cudles son los més utilizados por las empresas
para acometer sus inversiones. En esta linea, el objetivo se centra en encontrar series que sean reflejo de:

= Inversién productiva: vista como inversiones a largo plazo llevadas a cabo por las empresas a
través de créditos con distintos tipos de garantia. Se ha decidido optar por intentar reconstruir series
relacionadas con formalizaciones ya que estas presentan un mayor dinamismo que la evolucién de
los saldos.

= Inversién recurrente: entendida como la inversién necesaria para el desarrollo de la actividad
diaria de las empresas. El enfoque se ha centrado en reconstruir series relacionadas con productos
de circulante.

= Calidad del riesgo: variables relacionadas con el riesgo crediticio y la salud financiera de las
empresas. Siguiendo las indicaciones de los expertos del area de calidad del riesgo se ha optado por
reconstruir series relacionadas con impagos en lineas de descuento, excedidos en lineas de crédito y
descubiertos en cuentas de depésito.

Ademas del reto de encontrar productos que reflejen la inversién en la economia gallega, nos encon-
tramos ante un posible problema de “contaminaciéon” en las series, provocado por diversos motivos como
pueden ser, la representatividad de la entidad ABANCA en la economia gallega, las propias dinamicas
internas de la entidad, como pueden ser las diferentes estrategias llevadas a cabo a la hora de maximizar
su beneficio, o la eleccion del perimetro de aplicacion de los agentes econémicos implicados en la FBC.

En resumen, los problemas previos a la modelizacion estadistica que tenemos que afrontar para poder
construir las series temporales candidatas a entrar como variables explicativas del modelo son:
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1. Eleccién de métricas para la inversién (ver Subseccién 1.4.1).
2. Eleccién del ptblico objetivo a tener en cuenta (ver Subseccién 1.4.2).
3. Representatividad de ABANCA en la economia gallega (ver Subseccién 1.4.3).

4. Coherencia temporal, entendida como la estabilidad muestral a la hora de reconstruir las series (ver
Subseccion 1.4.4).

1.4.1. Eleccién de métricas para la inversion

Las variables empleadas se han construido a partir de distintas tipologias de producto (circulante y
préstamos a largo plazo), movimientos en cuenta (transferencias y néminas) e indicadores de riesgo (im-
pagos y descubiertos en cuenta), construyendo para cada uno de ellos distintas métricas que nos aportan
informacion acerca de la inversion.

Esquema ilustrativo de las variables utilizadas:

- Factoring directo
- Circulante - Confirming
- Descuento
i - Cuenta de crédit
Activo Balance uenta de crédito
- Garantia personal
i - Pré 1 1 ) .
Variables réstamos a largo plazo Garantfa real
- Leasing

Movimientos - ’I‘r’anéferenmas
- Nominas

- Descubiertos en cuenta

Riesgo { - Impagos

En donde los productos de circulante estdan relacionadas con la inversién recurrente, los productos
de préstamos a largo plazo estan relacionadas con la inversion productiva, transferencias y némi-
nas estan relacionadas con el pulso de la actividad econémica, y por tltimo, impagos y riesgos estan
relacionados con la calidad del riesgo.

A continuacién, describiremos cada una de ellas y aportaremos informacién acerca de las métricas
utilizadas.

Productos de Circulante

Dentro de la agrupacion de productos de circulante, encontraremos aquellos productos utilizados por
las empresas para el desempeno de la actividad diaria, como pueden ser:

= Cuenta de crédito: Lineas de crédito con garantia personal o real.

= Lineas de descuento comercial: Operacién de financiaciéon bancaria a corto plazo, que consiste en
adelantar al cliente el importe de los efectos o titulos de crédito (pagarés, letras, pagos domiciliados,
etc.).

= Productos factoring: Servicio que consiste en la cesién, antes de su vencimiento, de los derechos
de cobro de los créditos comerciales de un cliente al factor, quien prestara servicios administrativos
y financieros al cedente.
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= Confirming: Servicio por el cual una empresa encarga a la entidad financiera todos los aspectos
relativos a la gestién de pago a sus proveedores por suministro de mercancias o servicios, con la
posibilidad de acceder a otras alternativas financieras.

Para este producto recogemos la siguiente informacién:

= Limite mensual: Saldo maximo del que pueden disponer las empresas, el cual se asigna a partir de
criterios de solvencia por lo que nos daré reflejo de la vitalidad del tejido empresarial gallego.

= Saldo medio dispuesto: En qué medida las empresas necesitan utilizar crédito u otros productos de
circulante para poder financiar su actividad diaria.

= Ratio de disposicion medio: Su construccién deriva del cociente entre el saldo medio dispuesto y el
limite mensual de cada contrato, por tanto, como maximo un cliente solo podra disponer del limite
de su contrato provocando que el valor de dicho ratio sea igual a la unidad, en el caso en el cual el
cliente no haga disposicién de la la linea el valor de este ratio seré cero.

Préstamos a largo plazo

Dentro de esta categoria encontraremos productos destinados a financiar la actividad empresarial o
profesional, orientadas a mas a largo plazo en comparacion con los productos de circulante. Para estos
productos recogemos la siguiente informacién:

= Numero de formalizaciones: Recoge el nimero de préstamos formalizados cada mes.

= Saldo Medio formalizado: Importe medio formalizado para cada mes.

Impagos

Se recogen distintas métricas sobre los efectos impagados de las lineas de descuento que nos permi-
tan captar un indicador de deterioro o riesgo en la actividad empresarial. Para los impagos obtenemos
informacién como:

= Importe de efectos impagados: Se corresponde con la suma de todos los importes de los efectos
impagados para cada mes.

= Importe de efectos totales: Se corresponde con la suma de todos los importes de los efectos de
descuento emitidos cada mes.

= Proporcién importe impagados: Se corresponde con la proporciéon de importes impagados sobre el
importe total de efectos emitidos cada mes.

= Numero de efectos impagados: Recoge el nimero de efectos impagados cada mes.
= Numero de efectos totales: Suma de todos los efectos de descuento emitidos cada mes.
= Proporcion de efectos impagados: Ratio que recoge el porcentaje de efectos impagados sobre el total
de efectos emitidos cada mes.
Descubiertos

Recogen informacién acerca de cuentas a la vista con descubiertos mas del 50 % de los dias en los
ultimos 3 meses. De esta manera, obtenemos las siguientes métricas:

» Ntmero de dias medio de descubierto: Para cada mes tenemos informacién sobre el ntimero de dias
en descubierto en las cuentas a la vista.

= Importe méximo descubierto: Nos aporta informacién sobre la media del los importes maximos
descubiertos por mes.

= Importe descubierto medio: Representa el importe medio de los descubiertos para cada mes.
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Transferencias y néminas

En referencia a las néminas, se tendran en cuenta néminas de los clientes de ABANCA que tienen
contratado el servicio de néminas, recogiendo en cierta medida el dinamismo del empleo a través del
numero de néminas por mes, o el importe de las mismas.

En cuanto a las transferencias, se tienen en cuenta las realizadas por los clientes de ABANCA y las
que reciben clientes de la entidad desde cuentas de la propia entidad y desde otras entidades. Con estas
variables intentaremos recoger el dinamismo generado entre empresas, captando de alguna manera los
pagos realizados derivados de las relaciones bilaterales entre las mismas.

De esta manera, obtenemos las siguientes métricas:
= Importe medio de las néminas.

= Numero de néminas.

Importe de transferencias recibidas y emitidas por clientes de ABANCA.

Numero de transferencias recibidas y emitidas por clientes de ABANCA.

1.4.2. Eleccién del perimetro de aplicacion

Una vez elegidas las métricas a utilizar nos encontramos con la problematica de encontrar cudl es el
publico objetivo a tener en cuenta en la muestra. Dado que la formacién bruta de capital hace referencia
a las inversiones que se cometen por los agentes privados de la economia, nos centramos en aquellos
productos relacionados con personas juridicas (empresas). Dentro de la categoria de empresa, debemos
decidir en funcién del tamano de las mismas, cudles son las que debiamos introducir en la muestra.
Destacar, que la clasificacién por tipologia de empresa se rige por la normativa de la UE, 7 recogida en
el manual Comisién Europea (2015). En este documento se establece la categorizacién de la tipologia de
empresa en funcion a determinados pardametros:

= Micro empresa: se correspondera con aquella entidad con un niimero de empleados en plantilla
inferior a 10 personas, un volumen de negocios inferior o igual a 2 millones de euros, o un balance
inferior o igual a 2 millones de euros.

= Pequena empresa: se denomina pequena empresa a aquella entidad con un nimero de empleados
en plantilla inferior a 50 personas, un volumen de negocios inferior o igual a 10 millones de euros,
o un balance inferior a 10 millones de euros.

= Mediana empresa: serd aquella entidad que tenga un nimero de empleados en plantilla inferior
a 250 personas, con un volumen de negocio inferior o igual a 50 millones de euros, o un balance
inferior a 43 millones de euros.

= Gran empresa: se corresponderan con aquellas empresas que sobrepasen los umbrales anterior-
mente mencionados.

Esta categorizacién es la utilizada por la entidad ABANCA, y por tanto, la incluida en este trabajo.

Ademas de las personas juridicas, debemos de incluir un agente, que aun teniendo la denominacién de
persona fisica, es participe de la actividad empresarial de cualquier economia. Estamos hablando de los
Auténomos, en este trabajo se ha aplicado la definicién de auténomos utilizada por el drea de Marketing
de la entidad. En esta definicién se establece como auténomo, a toda persona fisica que posea productos
financieros clasificados como productos propios de empresa y, ademads, se categorizaran como auténomos
a aquellos clientes que segin bases de datos externas compradas por la entidad, estén reflejados como tal,

"Reglamento (UE) n® 651/2014 de la comisién.



1.4. CONSTRUCCION DE LAS VARIABLES 15

y dichas personas hayan dado su consentimiento segtin el Reglamento General de Proteccién de Datos®.

Reglamento General de Protecciéon de Datos implica que es necesaria la obtencién y gestién de nuevos
consentimientos que hasta el momento no se registraban. En concreto, para el perfilado en base a bases
de datos externas, si el cliente acepta, ABANCA podréd acceder a fuentes externas para enriquecer o
completar la informacién que ya tiene del cliente y asi poder ofrecerle productos méas ajustados a sus
gustos, preferencias y necesidades, segiin su concreto perfil.

1.4.3. Representatividad de ABANCA

Una cuestion a tener en cuenta en este estudio es la representatividad de los datos obtenidos a través
de las variables internas de la entidad. Es decir, si podemos asumir que la muestra obtenida mediante
las variables internas de la entidad ABANCA es representativa de la economia gallega en su conjunto.
Segun datos de evolucién de negocio reportados por el Banco de Espana, ABANCA gestiona més de un
tercio del negocio financiero de la comunidad gallega, tanto en créditos como en depdsitos. Por tanto,
este hecho justifica que los datos de ABANCA son una muestra representativa del comportamiento de la
economia gallega.

1.4.4. Coherencia temporal

Por dltimo, tenemos que tener en cuenta una problemética que afecta a las unidades de medicién de
todas las series. Dicha problemética se corresponde con la evoluciéon del niimero de clientes o el nimero
de contratos formalizados por la entidad a lo largo del periodo que es objeto de estudio.

En este trabajo se busca obtener un conjunto de series relacionadas con la FBC que reflejen el com-
portamiento de la economia gallega en términos de inversién. Pero desde el momento en el que la fuente
de obtencién de datos es una entidad bancaria que se ve afectada en parte por los ciclos de la economia y
también por su propia estrategia, podria ser que estuviésemos encontrando patrones de comportamiento
que no fuesen un fiel reflejo de la evolucién de la inversién de la economia gallega, si no del buen o mal
hacer de la entidad ABANCA en el desempeno de su ejercicio econdémico como otro agente més del con-
junto de la economia. Por tanto, para eliminar esa componente de crecimiento o estrategia de la entidad,
se ha decidido extraer todas las variables en términos relativos en funcién del niimero de contratos por
mes.

1.4.5. Depuracion de datos

A continuacién, se ilustrardn algunas de las estrategias que se han llevado a cabo para solucionar las
. . g
cuestiones que se han expuesto anteriormente®.

1. Durante la limpieza y depuraciéon de las series, se ha optado por la eliminacién de las grandes
empresas en la muestra por varios motivos. En primer lugar, la poca adecuacién de las mismas a la co-
yuntura del ciclo econémico (nétese que las grandes empresas pueden ser entendidas como grandes barcos
que tardan en reaccionar ante cambios en el mercado y con suficiente poder y margen de maniobra para
afrontar situaciones econémicamente desfavorables). En segundo lugar, los importes de las operaciones
que realizan introducen “ruido” en las series debido a sus elevadas cifras. Por tltimo, en base a criterio de
los expertos de las distintas areas de negocio, la cuota de mercado de la entidad es menor, tanto en cuanto
mayor es el tamano de la empresa, ya que es normal que una gran empresa recurra a varias entidades
bancarias para obtener distintos tipos de financiacién.

A continuacién, en la Figura 1.4, se muestran las tasas de variacién interanual del saldo del producto
de circulante. Se puede ver como las tasas de variacién de las grandes empresas, representadas por una
linea discontinua de color rojo, siguen un comportamiento diferente al resto de tipologias de empresas

8El Reglamento (UE) 2016/679 del Parlamento Europeo y del Consejo, de 27 de abril de 2016, relativo a la proteccién
de las personas fisicas en lo que respecta al tratamiento de sus datos personales y a la libre circulacién de estos datos y por
el que se deroga la Directiva 95/46/CE (Reglamento General de Proteccién de Datos), es plenamente aplicable en Espafia
desde el pasado 25 de mayo.

9Los ejes de todas las figuras se han eliminado por cuestiones de confidencialidad.
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consideradas en este trabajo (auténomos, micro, pequefia y mediana empresa), representadas por una
linea soélida de color azul.

Figura eliminada
por confidencialidad

Figura 1.4: Tasas de variacién del producto del saldo del circulante por tipologia de empresa.

2. A lo largo del periodo temporal contemplado en este trabajo, el catdlogo de productos financieros
ofrecidos a las empresas no es estable debido al dinamismo comercial. Ya que las preferencias de los
consumidores no se mantienen constantes a lo largo del tiempo, provocando que el catdlogo de productos
ofrecido sufra modificaciones, las cuales vendran motivadas principalmente por:

= Cambios en la categorizacion de los productos debido a la adecuacién de los mismos en base a las
nuevas preferencias de los consumidores.

= Aparicién de nuevos productos en el catdlogo con el fin de satisfacer nuevas necesidades.

Para solucionar el problema relacionado con la estabilidad de los productos financieros existentes en
el periodo de anélisis, se ha decidido tomar como producto del contrato el tltimo producto que tiene
informado?.

En la Figura 1.5 se muestra ejemplo de cémo la aparicién de nuevos productos puede provocar cambios
en las series, es el caso particular de un producto vinculado con el pago de impuestos.

Figura eliminada
por confidencialidad

Figura 1.5: Nimero de formalizaciones por mes.

10 Destacar que por una parte, comprender la operativa de cada uno de los productos financieros de la entidad requiere
bastante tiempo, y por otra, conocer las distintas estrategias de la misma a lo largo del tiempo, que pueden afectar a la
reconstruccién de las series, resulta a veces inabarcable.
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Se ha detectado que a partir de una fecha concreta, se pone en marcha un producto especifico para el
pago de impuestos dentro de la categoria de productos de largo plazo. Esto provoca una distorsién en la
serie de formalizaciones a partir de la fecha de puesta en marcha de este producto, donde el niimero de
formalizaciones por mes de productos de préstamos a largo plazo comienza a presentar un claro patrén
estacional senalado a la derecha de la linea roja discontinua de la Figura 1.5.

3. Haciendo referencia a la probleméatica de la coherencia temporal, se puede apreciar que en la
Figura 1.6a, el nimero de contratos ABANCA para el producto de circulante, y el niimero de néminas
pagadas por empresas con el servicio de néminas de ABANCA aumenta a lo largo del periodo. Tal
comportamiento puede derivarse en parte a los ciclos econémicos, pero también a la evolucién de las
estrategias de la compania. Dado que estos dos efectos estan mezclados y son dificilmente separables, para
evitar esta problematica se ha decidido extraer todas las variables en funcién del nimero de contratos
nor mes. consieniendo de esta forma medidas relativas ane amortioiien en cierta media este efecto.

Figura eliminada Figura eliminada
por confidencialidad por confidencialidad
(a) Numero de contratos de circulante. (b) Nimero de néminas por mes.

Figura 1.6: Evolucién del nimero de contratos para productos de circulante y el servicio de pago de
néminas.

En resumen, tras un estudio exhaustivo de cada uno de los productos financieros relacionados con
la inversién privada gallega, reuniones con distintas dreas de negocio de la entidad para conocer el fun-
cionamiento de los mismos, y la correccién y depuracion mediante IBM SPSS Modeler de cada una de
las series, se ha conseguido construir una baterfa de 23 métricas distintas reflejadas en la Tabla 1.5.
Estas métricas nos aportan informacion, a cierre de mes, acerca del comportamiento de las empresas en
el corto plazo, las inversiones que éstas realizan en el medio y largo plazo, asi como el riesgo o deterio-
ro de la actividad empresarial de la comunidad auténoma de Galicia que nos permitiran modelizar la FBC.
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Métrica Variables Descripcién
Circulante CIRC_RATIO_Mean Ratio de la disposicién media de las lineas de circulante
Circulante CIRC_SALDO_Mean Saldo dispuesto medio en las lineas de circulante
Circulante CIRC_LIMITE_Mean Limite medio de las lineas de circulante
Circulante CIRC.NUMCONT Nimero de contratos de circulante
Circulante CIRC_SALDO-EXC_Mean Saldo excedido medio en las lineas de circulante
Circulante CIRC_RATIO_EXC_Mean Ratio de saldo excedido en lineas de circulante

Préstamos a largo plazo

Préstamos a largo plazo

LARG.NUMFORMA _Sum

LARG_.SALDOFORM_Mean

Nimero de formalizaciones en lineas de largo

Saldo medio de las formalizaciones en lineas de largo

Néminas

Néminas

NOM_IMPT_Mean

NOM_NUM_Sum

Importe medio de las néminas

Nidmero de néminas

Transferencias

Transferencias

Transferencias

Transferencias

TRANSF_E_IMPT_Mean

TRANSF_E_NUM_Sum

TRANSF_R_IMPT_Mean

TRANSF_R.NUM_Sum

Importe de transferencias emitidas por clientes de ABANCA
Nimero de transferencias emitidas por clientes de ABANCA
Importe de transferencias recibidas por clientes de ABANCA

Numero de transferencias recibidas por clientes de ABANCA

Impagos IMP_IMPAGADO Saldo impagado medio en lineas de descuento
Impagos IMP_TOTALES Saldo medio en lineas de descuento

Impagos IMP_PROP Proporcién de impagados en lineas de descuento
Impagos IMP_N_EFE_IMP Nimero de efectos impagados en lineas de descuento
Impagos IMP_N_EFE_.TOT Nimero de efectos emitidos en lineas de descuento
Impagos IMP_PROP_EFECT Proporcién de impagados en lineas de descuento
Descubiertos DESC_N_DIAS Niumero de dias en descubierto para cuentas a la vista
Descubiertos DESC_-MAX Importe descubierto méximo para cuentas a la vista
Descubiertos DESC.MEDIO Importe descubierto medio para cuentas a la vista

Tabla 1.5: Variables construidas a partir de variables de negocio de ABANCA.



Capitulo 2

Modelos Box-Jenkins

En este capitulo se hard una breve introduccién sobre los conceptos mas relevantes de la metodologia
Box-Jenkins, en la que se engloba una clase de procesos a partir de los cuales se puede modelizar la
evolucién de multiples series de tiempo, entendidas éstas como realizaciones de un proceso estocéstico.

A continuacién, en la Seccién 2.1 y Seccién 2.2 se muestran diferentes procesos que permiten la mo-
delizacién de multiples series de tiempo en funcién de las caracteristicas de las mismas, en concreto los
modelos ARMA y ARIMA. En la Seccién 2.3 se muestran las herramientas necesarias para aproximar
los 6rdenes de los parametros generadores de las series. En la Seccién 2.4 se analizan los distintos métodos
de estimacién de los parametros. Una vez estimados los parametros del modelo es necesario comprobar
si se cumplen las hipétesis basicas del mismo como veremos en la Seccién 2.5, y entre la duda de varios
modelos usaremos los criterios de la Seccién 2.6 para decidir cual es el mejor. Por 1ltimo, si el modelo es
valido en la Seccién 2.7 se mostrard como realizar predicciones con el mismo.

En resumen, la estructura del capitulo girard en torno al proceso de construccién de un modelo vali-
do bajo la metodologia Box-Jenkis, la cual se asienta sobre el cuadro conceptual que se muestra en la
Figura 2.1:

Serie de
tiempo

h 4
¢Laseriees No
estacionaria?

- Transformacion Box-Cox
" - Diferenciacion regular -

- Diferenciacion estacional

No
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Identificacidon
modelo »

Si

k4
Estimacién
parametros modelo

Evaluaciony s
diagnostico

> Prediccion

Figura 2.1: Metodologia Box-Jenkins.
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2.1. Modelos para series estacionarias

2.1.1. Proceso autorregresivo AR(p)

Un proceso autorregresivo de orden p es un proceso estacionario { X }+cr que admite la representacion:

Definicién 2.1.1. Proceso AR(p)
Xi=c+ o1 Xi 1+ 02Xy o+ +pXi p+ay

donde ¢, ¢1,...,¢, son constantes y {as}rer un proceso de ruido blanco conocido como innovaciones.

Es decir, un proceso autorregresivo de orden p, es aquel proceso cuyo valor actual depende linealmente
de los p instantes temporales anteriores.
La ecuacién anterior puede reescribirse en funcién del operador retardo, tal que:
(1—¢1B—¢aB*> —--- —¢,B")X; —c=ay

donde B se corresponde con el operador retardo BX; = X;_1.

Para estos procesos se verifica que:

= El proceso sera estacionario si la ecuacion caracteristica del proceso no tiene raices unitarias. En
otros términos, cuando se satisface:

1= 12— ¢oz? — - — 2P #£0 para todo z tal que |z |=1

= El proceso sera causal si se puede expresar como combinacién lineal de un ruido blanco y las raices
de la ecuacién caracteristica del proceso estan fuera del circulo unidad. Es decir, se satisface:

L— 12— ¢oz? — - — 2P #£0 para todo z tal que |z |<1

= Siempre es un proceso invertible.

2.1.2. Proceso de medias méviles MA(q)

Se conoce como un proceso de medias méviles de orden q a un proceso estacionario {X;}:er que
admite la representacion:

Definicién 2.1.2. Proceso M A(q)
Xi=cH+ay+0ia4—1 +02ai0+ -+ 040,
donde ¢, 61,...,0, son constantes y {a;}ier un proceso de ruido blanco conocido como innovaciones.
Es decir, un proceso de medias moviles de orden ¢, es aquel proceso cuyo valor depende tnicamente
de los ¢ retardos de las innovaciones del proceso.
La ecuacién anterior puede reescribirse en funcién del operador retardo tal que:
X;=(1+6,B+60,B>+---+6,BNa; —c

siendo B el operador retardo Ba; = a;_1.

Para estos procesos se verifica que:
= Kl proceso es estacionario y causal.
= Serd invertible si se satisface:

1+91z+92z2+~~+0qzq7£0 para todo z tal que |z |<1

Destacar que, los procesos M A(q) siempre serdn estacionarios, dado que son una combinacién lineal
de ruidos blancos, y un ruido blanco siempre es estacionario.
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2.1.3. Proceso ARMA(p,q)

Se conoce como un proceso ARM A(p, q) a un proceso estacionario {X;}+cr que admite la represen-
tacion:

Definicién 2.1.3. Proceso ARM A(p, q)
Xi=c+ 0 Xia+ Xy o+ +pXe—p+ay+ 0101 +0aay—o+ -+ + 040,
donde ¢, ¢1,...,¢p,01,...,04 son constantes.

Del mismo modo que los procesos anteriores, un proceso ARM A(p,q) puede reescribirse de forma
compacta tal que:
d(B)Xy =c+0(B)ay

en donde

¢(B) = (1~ ¢1B — ¢p2B> — -+ — ¢, B?)
0(B) = (1+6:B+0:B*+---+6,B9)

con B definido como operador retardo.

Para estos procesos se verifica que:

= La constante sera el producto de la media del proceso por los coeficientes autorregresivos del mismo

c=p(l= g1~ 6y).

= El proceso sera estacionario si la ecuacion caracteristica del proceso no tiene raices unitaria, i.e. si
se satisface:
1= 12— oz? — - — 2P #£0 para todo z tal que |z |=1

= Kl proceso sera causal si se puede expresar como combinacién lineal de un ruido blanco tal que:

1—¢1z—¢222—-~-—¢pz”7§0 para todo z tal que |z |< 1.

= Serd invertible si se satisface:

1+912+9222+~~+0qzq7é0 para todo z tal que |z |< 1.

Conviene destacar que los modelos ARMA (p,q) son muy flexibles y permiten modelizar gran cantidad
de series generadas por procesos estacionarios. En efecto, si {Y;}ier es un proceso estacionario con
autocovarianzas de retardo h tendiendo a cero con h, i.e. 7y, — 0 cuando h — oo, entonces para un
entero arbitrario k > 0 existe un proceso {X;}ier siguiendo un modelo ARMA tal que yx 5 = vy, para
todo h=0,1,... k.

2.2. Modelos para series no estacionarias

Como hemos visto en la seccién anterior, los procesos ARM A permiten modelizar gran variedad de
procesos estacionarios, aunque tedricamente es una cualidad interesante y a destacar de estos modelos, en
la realidad no abundan series reales generadas por procesos estacionarios si no que suelen estar afectadas
por:

1. Heterocedastidad: La variabilidad de la serie no es constante en el tiempo.
2. Tendencia: El nivel de la serie no es estable en el tiempo.
3. Componente estacional: La serie suele presentar patrones repetitivos.

A continuacion, se explicardn cuales son los procedimientos que nos permiten solventar cada una de
estas problematicas.
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2.2.1. Heterocedasticidad

La problematica de la presencia de heterocedasticidad puede ser resuelto mediante la familia de
transformaciones Box-Cox. Sea {X;}+cr un proceso no estacionario, la familia de transformaciones Box-
Cox depende de un pardmetro A a determinar previamente y viene definida por:

o B siao
¢ log(xy) st A = 0

El valor apropiado de A se obtiene por el método de méxima verosimilitud. La serie transformada Y;*
serd estacionaria y susceptible de ser modelada con cualquiera de los modelos expuestos en la seccion
anterior.

2.2.2. Tendencia

Sea el proceso X; = Po + B1t + V4, un proceso no estacionario debido a que tiene una tendencia
determinista, y {V;}+er un proceso estacionario. El proceso diferenciando X; — X;—1 = 81 + (Vi — Vi)
es estacionario. Por tanto, si una serie presenta una componente de tendencia, esta podra ser eliminada
aplicando sucesivamente d diferencias regulares.

Un proceso ARIM A(p,d,q) es aquél proceso que, después de aplicarle d diferencias regulares, se
convierte en un proceso ARM A(p, q). Es decir:

{Xi}rer es ARIM A(p,d,q) < (1 — B)?X; es ARM A(p, q)
en donde B se corresponde con el operador retardo definido por BX; = X;_1.

Una vez diferenciada regularmente la serie, {X;}iecr, es estacionaria, por lo que podremos ajustar
cualquiera de los modelos expuestos en la seccién anterior para modelar su comportamiento.

2.2.3. Componente estacional

La clase de procesos ARIM A expuestos permite capturar la no estacionariedad provocada por la
presencia de tendencia pero no capturan la estacionariedad provocada por una componente estacional,
entendida ésta como la dependencia entre observaciones ocurridas en instantes temporales separados por
miltiplos del periodo estacional s.

Sea el proceso X; = S; + V4, donde {Si}ier no es estacionario pero {Vi}ier si, y S¢ = Si—s se
corresponde con una tendencia estacional determinista. Entonces el proceso diferenciado X; — X;_s =
Vi —V;_s es estacionario. Por tanto, si una serie presenta dependencia estacional, al aplicarle D diferencias
estacionales se convierte en un proceso ARM A(p, q). Es decir:

{X;}ter es ARIMA(P,D,Q) < (1 — B )P X, es ARMA(P,Q),

con operador retardo estacional B*X; = X;_;.

Se conoce como un proceso estacional ARM A(P,Q)s a un proceso estacionario {X;}ter que admite
la representacion:

Definicién 2.2.1. Proceso ARMA(P,Q)s
Xi=c+ P X s+ P2 Xy o5+ +PpXy_ps+ar +0O1ai_5 + O2a_25 + - + Ogas_qs

donde ¢, ®1,...,Pp,01,...,0¢9 son constantes.
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2.2.4. Tendencia y componente estacional

Si las series se viesen afectadas tanto por dependencia regular (tendencia), como por dependencia
estacional, el proceso que nos permite modelar tal situacién se corresponderia con un proceso ARIMA
estacional multiplicativo ARIM A(p,d, q) x (P, D, Q)s.

Un proceso ARIM A(p, d, q) x (P, D, Q)s es aquel proceso que después de aplicarle d diferencias regu-
lares y D diferencias estacionales de periodo s se convierte en un ARM A(p, q) x (P, Q)s.

Del mismo modo, diremos que un proceso {X;}ier es un ARIMA estacional multiplicativo si admite
una representacion tal que:

¢(B)®(B*)X; = c+ 0(B)O(B%)a;
donde:

¢(B) = (1—¢1B — ¢poB* —--- — ¢, BP)
(2.1)
6(B) = (14 6,B+6,B>+---+6,B9)
O(B*) = (1 — 1B — BB — ... — &, BF)
O(B*) = (1+©1B* + 02B%* + .- + 0,B%?)

correspondiendose B con el operador retardo y B® con el operador retardo estacional.

El proceso ARIMA estacional multiplicativo es posiblemente el méas utilizado en la modelizacién de
series de tiempo univariantes debido a su flexibilidad para ajustar multiples series temporales.

2.3. Identificacion

Para identificar una modelo ARMA como posible generador de una serie de tiempo se necesita deter-
minar sus 6rdenes apropiados. Para ello se siguen una serie de pasos que se muestran a continuacién de
manera esquematica, tras introducir algunos conceptos previos de interés.

Conceptos previos:

Definicién 2.3.1. Sea {X;} = (z1,22,...,27) una serie temporal, cont =1,...,T. Se define la media

muestral como:
T
B 1
Tr = E Tt
t=1

Definicién 2.3.2. Sea {X;} = (21, 22,...,27) una serie temporal, cont = 1,...,T. Se define la funcién
de autocovarianzas muestrales entre observaciones separadas k instantes temporales como:

el

| Tk
=7 > (@ — T (@i — T)
t=1
con Y, = y—g, para k=0,1,...., T — 1.
Definicién 2.3.3. Sea {X;} = (z1,22,...,27) una serie temporal, con t = 1,...,T. La funcion de

autocorrelaciones simples muestrales (FAS) asigna a cada retardo k el valor:

N Yk
Pr = —<
Yo
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Definicién 2.3.4. Sea {X;} = (x1,22,...,27) una serie temporal, con t = 1,...,T. La funcidn de
autocorrelaciones parciales muestrales (FAP) asigna a cada retardo k el valor:

Ok = Okk

donde &y se corresponde con el estimador minimo cuadrdtico de oy en la regresion ry = oo+ 0k1Ts—1+
cF OkkT—k T €.

La estructura de las funciones de autocorrelacién simples y parciales de los modelos expuestos hasta
ahora se corresponden con la Tabla 2.1:

Proceso FAS p(k) FAP o(k)
AR(p) Muchos coeficientes no nulos Ultimo coeficiente no nulo el p-ésimo
MA(q) Ultimo coeficiente no nulo el g-ésimo Muchos coeficientes no nulos
ARM A(p, q) Muchos coeficientes no nulos Muchos coeficientes no nulos*
AR(P) Muchos coeficientes no nulos*  Ultimo coeficiente no nulo el sP-ésimo
MA(Q)s Ultimo coeficiente no nulo el sQ-ésimo Muchos coeficientes no nulos*
ARMA(P,Q)s Muchos coeficientes no nulos* Muchos coeficientes no nulos*

Tabla 2.1: Comportamientos de las FAS y las FAP para la identificacién de procesos. Con * se indica que los
coeficientes no multiplos de P (modelo AR), de Q (modelo MA) o de P(parte AR del modelo ARMA) o Q (parte
MA del modelo ARMA), son nulos.

Una vez presentados los conceptos previos los pasos a seguir para la identificacién de los érdenes del
proceso generador de la serie se corresponden con:

1. Si la serie presenta heterocedasticidad, eliminarla a través de una transformacién Box-Cox.

2. Si la serie (puede que transformada en el Paso 1) presenta tendencia, eliminarla a través de la dife-
renciacién regular.

3. Si la serie (puede que transformada en los Pasos 1 y 2) presenta estacionalidad, eliminarla mediante
la diferenciacién estacional.

4. Identificar un modelo ARMA para la serie a través de las funciones de autocorrelacién simple y parcial.

Para saber cuales son los érdenes del proceso generador de la serie temporal nos basaremos en la
informacién suministrada por la FAP y la FAS muestrales (p; y 6 respectivamente). Dado que gy y
61 dependen de la serie de tiempo observada, para poder sacar conclusiones deberemos de conocer su
distribucién muestral.

Proposicion 2.3.1. Bajo condiciones generales y un tamano muestral suficientemente grande se verifica
que la distribucion muestral de &y:

1
AR(p) = 0~ N|(0,— |, V k>
(p) Ok < \/T) p

Proposicion 2.3.2. Bajo condiciones generales y un tamano muestral suficientemente grande se verifica
que la distribucion muestral de py;:

V1203 + -+ 72)
MA(q) = pr ~ N0, Y E>
(@) = pw < Nii > q
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A través de las proposiciones anteriores podemos concluir que si la serie ha sido generada por un
proceso AR(p) deberfa cumplirse que para cada k > p (con una significacién al 5 %):

5 € ( 1,96 1, 96)
g - ) )
’ VT ' VT
y de la misma forma si la serie ha sido generada por un proceso MA(q) deberfa cumplirse que, para cada
k > ¢ (con una significacién al 5 %):

1+2(p7 +--- + 2
| P |§1,96\/ (plT i)

Por tanto, una vez conocida la distribucién muestral de los coeficientes de autocorrelacién muestral,
podremos detectar graficamente los coeficientes no nulos, los cuales se corresponderan con aquellos que
sobrepasen las bandas de aceptacién rechazo.

2.4. Estimacion

Una vez elegido el posible modelo generador de la serie {X;} = (X1, Xs,..., Xp) cont =1,...,T, es

necesario estimar los pardmetros del mismo®.

Supongamos que la serie de tiempo {X;} = (X1, Xa,..., Xr) ha sido generada por un proceso AR-
MA(p,q) cuya representacién se corresponde con:

Xi=c+ 1 Xec1 + 02 Xo o4+ 0pXep+ap + 0101 + 2ap_2 + - +0qa:—4

Los pardmetros susceptibles de ser estimados se corresponden con ¢, ¢1,...,¢p,01,...,04 ¥ 04. En
esta seccidn analizaremos la estimacién mediante minimos cuadrados y maxima verosimilitud.

2.4.1. Estimaciéon mediante minimos cuadrados

Los residuos asociados a las estimaciones ¢, ¢1,...,¢p,01,...,0;, se definen, parat =1,...,7T, como
la diferencia entre los valores observados y los correspondientes valores ajustados, esto es,

it =Xt — CH X1+ 4 GpXi_p+ 011+ + Ogas_y).

La estimacién de los pardmetros (¢, ¢1, ..., ¢p, 01, ..., 0,) por medio del método de minimos cuadrados
conduce a los valores (&, ¢1,...,¢p,01,...,0;) que minimizan la funcién:

T
S@ b1, pb1,....00) = a7
t=1

2.4.2. Estimacién mediante minimos cuadrados condicionados

Existe una dificultad asociada a la estimaciéon por minimos cuadrados si p > 0 para obtener los resi-
duos a1, g, ..., ap, debido a que dependen de los valores no observados de X, X_1,..., X1_p.

Esta dificultad se puede solventar minimizando la funcién:
SC(Ev(blw"vqspvolw"70(1) = Z df

en lugar de la funcién S(-).

LA efectos de simplicidad en la presente seccién se basard en un proceso ARMA (p,q).
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A su vez, apy1 depende de los valores de @y, Gp—1,...,G0p1+1—q, los cuales dependen de valores no ob-
servados de X;. Nétese que a partir de la serie observada y fijados los valores de Gy, ap—1,...,0ptr1—g €85
viable obtener iterativamente los valores de ap41,Gp12; .- ., a7.

En definitiva, la estimacién de los pardmetros (¢, ¢1,...,¢p,61,...,0,) por medio del método de
minimos cuadrados condicionados conduce a los valores (&, ¢1,...,¢p,61,...,0;) que minimizan:

T
~ 7 e ~92 . s ~ A A
Sc(C ¢1,...,04) = g ar, condicionado a @, = Gp—1 =+ = Gpy1-¢g = 0.
t=p+1

2.4.3. Estimaciéon mediante maxima verosimilitud

La estimacién por méaxima verosimilitud de los pardmetros c, ¢1,...,¢p,01,...,04 ¥ 02 se obtiene a
través de los valores que dan mayor credibilidad a la serie observada x1, ..., z7, i.e. los valores ¢, ¢1, . .., 8,
y 2 maximizando:

~ 7 no~2 o
Lxl,...,xT (Cv ¢17 CER aqv Ua) - faghm,’éq’gg (xlv s 71'T)a
donde f 31 52 denota la funcién de densidad conjunta de un vector aleatorio (X1,..., Xr)’ proce-
5 - Vq,04
dente de un proceso ARMA con pardmetros ¢, ¢1,...,0, y o=.

Bajo condiciones adecuadas, se tiene que:

= Los estimadores por maxima verosimilitud de los pardmetros p, ¢1, ..., ¢p, 01, ..., 0, definiendo un
modelo ARMA (p,q) gaussiano son asintéticamente 6ptimos; es decir, si el tamafio T' de la serie es
“grande”, se puede considerar que:

1. Son centrados (o insesgados).
2. Son eficientes.

3. Su distribucién es normal.
» El estimador de maxima verosimilitud de o2 es consistente.

Debemos notar la importancia de la propiedad 3 que nos permite construir intervalos/regiones de
confianza y contrastes de hipétesis referentes a los parametros. Ademds, las propiedades 1 y 3 se mantienen
para estimadores basados en la verosimilitud gaussiana, aunque el proceso no sea gaussiano.

2.5. Diagnosis

Tras ajustar el modelo ARMA se deben comprobar que las hipdtesis bésicas realizadas sobre él se
verifican. Esto se conoce como la diagnosis o chequeo del modelo ajustado.

Estas hipotesis son las siguientes:

= La hipdtesis mas importante es la que exige que las innovaciones {a;}:cr sean ruido blanco:

e Tengan media cero.
e Tengan varianza constante.

e Estén incorreladas.

Si estas hipotesis no se verifican invalida al modelo ajustado como posible generador de la serie de
tiempo en estudio.

= La hipotesis de normalidad es conveniente por tres motivos:

1. Bajo normalidad, el ruido blanco equivale a la independencia. Esto garantiza que no estamos
dejando informacién por modelizar.
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2. Bajo normalidad, los estimadores que utilizamos (maxima verosimilitud gaussiana) son asintéti-
camente eficientes.

3. Chequeado el modelo se realizaran predicciones de valores futuros del proceso, resultando
conveniente que vayan acompanadas de intervalos de prediccién. Si no tenemos normalidad,
no podremos garantizar su nivel de confianza.

A continuacién, se presentan algunos graficos que pueden asesorar acerca de si una muestra y1, ..., yr
es 0 no una realizaciéon de un conjunto de variables aleatorias procedentes de un proceso de ruido blanco
gaussiano.

= El grafico de la muestra frente al tiempo
La representacion grafica de la muestra frente al tiempo puede ayudar a detectar de manera visual
y rapida la presencia de:
e Tendencia.
e Componente estacional.

e Variabilidad no constante.

Dependencia lineal, que puede ser de dos formas:
o Positiva: tendencias que desaparecen a corto plazo (tendencias locales).
o Negativa: valores altos seguidos con frecuencia por valores bajos y viceversa (zig-zag).

Dependencia positiva Independencia Dependencia negativa

1.0

0.5
0

L

L

Figura 2.2: Dependencia lineal.

= El grafico Q-Q normal
El gréfico Q-Q (Cuantil-Cuantil) normal representa a los cuantiles muestrales frente a los cuantiles
de una distribucién N(0,1).

Si la muestra yi, ...,y es i.i.d. con distribucién normal, su grafico Q-Q normal deberia ser apro-
ximadamente lineal.

Esto nos lleva a que la no linealidad del grafico Q-Q normal sugiere ausencia de normalidad.

Normal Q-Q Normal Q-Q

« (éé@m < 4 200

Std. deviance resid
0
|

Std. deviance resid

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

Figura 2.3: Normalidad y falta de normalidad.
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También se utilizan una serie de pruebas de hipétesis disenadas para chequear si una muestra 1, ..., yr
estd formada por realizaciones:
= Independientes.
= Con media cero.
= Con distribuciéon comin gaussiana.
Estos contrastes son los siguientes:

= Contraste de independencia
Denotemos por gy (k=1,2,...) a la FAS de la muestra en estudio y1,...,yr.

Bajo la hipétesis nula de que la muestra proviene de variables aleatorias i.i.d. con varianza finita, y
asumiendo que el tamano muestral T" es “grande”, se tiene que:

1
e ~ N[0, — ).
P (ﬁ)

Por tanto, la independencia (al 5 %) se rechazara si |py| > 1\’/9%5.

También se puede utilizar el estadistico de contraste:

P
—k’

H
Qu=T(T+2))
k

=1

para un numero H de autocovarianzas.

Bajo la hipdtesis nula de que la muestra proviene de variables aleatorias i.i.d. con varianza finita, y
asumiendo que el tamano muestral T es “grande”, se tiene que:

Qu =~ xh
Por tanto, rechazaremos la independencia (al 5 %) si el valor de Qg es mayor o igual que el percentil
0,95 de la distribucién x%. Este contraste se conoce como contraste de Ljung-Box.

» Contraste de media cero

Utilicemos ahora los simbolos 7 y 55 para denotar a la media y a la varianza muestrales, respecti-
vamente.

Bajo la hipétesis nula de que la muestra y1, ...,y proviene de variables aleatorias i.i.d. con media
cero y varianza finita, y asumiendo que el tamano muestral T es “grande”, se tiene que:
Y
Sy/VT
Sy

Por tanto, rechazaremos que la media 1, es cero (al 5%) si [g] > 1, 96 %

~tr_1 ~ N(O, 1)

= Contraste de normalidad

Utilizando una notacién diferente,

T

> (e -v)° > -t

Gi= ey Go=5F— -3
! Ts3 v 5
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Bajo la hipdtesis nula de que la muestra y1, ..., yr proviene de variables aleatorias i.i.d. con distri-
bucién gaussiana, y asumiendo que el tamano muestral T es “grande”, se tiene que:

Gt | G3 >
T2+ 22) ~ 2.
<6+24> X2

Rechazaremos la normalidad (al 5%) si el valor del estadistico es mayor o igual que el percentil
0,95 de la distribucién x3. Este contraste se conoce como contraste de Jarque-Bera.

Si por otra parte denotamos,

T/2

2
<Z be,r(Y(r—t41) — y(t)))

w— —t=t
= 5 ,
Tsy

donde y;) denota al estadistico ordenado de orden t y las constantes b; v vienen dadas a partir de
la inversa de la distribucién normal estandar.

El estadistico w puede interpretarse como el cuadrado del coeficiente de correlacién lineal de los
puntos muestrales dibujados sobre papel probabilistico normal. Puesto que bajo la hipétesis nula
de que y1,...,yr son ii.d. con distribucién gaussiana dicho grafico deberia ser aproximadamente
lineal, se rechaza la normalidad para valores pequenios de w. Shapiro y Wilk tabularon los valores
de b; 1 , y la distribucién de w bajo la hipétesis nula.

Los graficos y contrastes de hipdtesis ayudan en la verificacién de si el modelo ARMA propuesto es o no
adecuado como generador de la serie de tiempo (etapa de chequeo o diagnosis).

Concretamente, asesoran en la toma de la decisién referente a si las innovaciones a; del modelo ARMA
son o no ruido blanco con distribucién gaussiana.

Puesto que las innovaciones {a;};cr no son observables, lo que se hace es estimarlas y realizar el
S )
chequeo sobre dichas estimaciones (esto es, sobre los residuos a; del modelo estimado o ajustado).

Se puede destacar que los contrastes de independencia aplicados a los residuos a; sufren las siguientes
modificaciones (con respecto a su aplicacién a las innovaciones a;):

= Contraste basado en la distribucién de cada autocorrelacion muestral pg:
La varianza asintética de py para retardos k “pequenios”, deja de ser %, tiene un valor menor.

= Contraste de Ljung-Box:
Los grados de libertad de la distribucién asintética de Qg definido anteriormente pasan a ser
H—-—p—q—10 H—p—q, en funcién de que el ARMA tenga o no constante respectivamente. Esto
quiere decir que se necesita que H >p+q+ 10 H > p+ g, respectivamente.

Para las dos modificaciones anteriores, la regién de rechazo resulta modificada.

Notar que debido a la relacién existente entre los procesos ARIMA y los procesos ARMA:
{Xi}er ARIMA(p,d,q) < (1— B)*X, es ARMA(p,q)

se tiene que para estimar y realizar diagnosis de un modelo ARIMA es suficiente:

= Identificar el orden de diferenciacion regular, d.

= Saber estimar y realizar la diagnosis de un modelo ARMA.
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2.6. Seleccion del modelo

En las secciones anteriores, se han presentado las etapas necesarias para proponer un modelo ARMA
como posible generador de una serie de tiempo, que de forma resumida serian:

1. Asesorarnos (graficamente) acerca de la “estacionariedad de la serie”. Si es estacionaria, pasar a la
etapa 2.

2. Identificar los érdenes p y q del ARMA: estudio de sus fas, fap y fase muestrales.

3. Estimar el modelo cuyos érdenes se identificaron en la etapa 2 mediante minimos cuadrados (con-
dicionados o no) o méxima verosimilitud.

4. Chequear el modelo estimado: analisis de residuos.

Si los residuos pueden ser considerados como procedentes de un proceso de ruido blanco (preferible-
mente gaussiano), el modelo estimado es propuesto como posible generador de la serie de tiempo.

Como se acaba de recordar, la etapa correspondiente a la identificacién de los érdenes p y q del
ARMA, se basa en el estudio de las fas, fap y fase muestrales. Sin embargo:

= Las fas, fap y fase muestrales pueden identificar varios procesos como posibles generadores de la
serie de tiempo; por eso, es necesario establecer criterios que nos permitan determinar, entre varios
modelos, cual es preferible.

= Es posible que haya algtiin proceso distinto de los identificados que sea preferible a ellos; también
convendria disponer de algin método que sugiera modelos de forma automatica.

Esta seccidén se centrara principalmente en el estudio de los métodos necesarios para poder actuar con
criterios a la hora de elegir cial es el mejor modelo.

Sean k la cantidad de coeficientes de un modelo ARMA(p,q) (estoes, k=p+qg+1ok=p+qsi
el ARMA tiene o no constante, respectivamente) y ¢, ) el vector formado por las estimaciones méximo
verosimiles de dichos k coeficientes y de o2.

Se propone seleccionar aquel modelo ARMA que minimice el valor de una de las funciones siguientes:

= Criterio de Informacién de Akaike: AIC = —2log (L(gb(pﬂ))) + 2k.
= Criterio de Informacién de Akaike corregido: AICC = —2log (L(gé(p,q))> +2(kT+k+2)/(T—k—2).

= Criterio de Informacién Bayesiano: BIC = —2log (L(¢(p7q))> + klog(T).

La estructura de los tres criterios anteriores, AIC, AICC y BIC, es similar:

= Primer sumando:
Mide tanto la calidad del ajuste como la credibilidad que le da a la serie de tiempo. Cuanto menor
es su valor mejor es el ajuste y mayor la credibilidad que le da a la serie. Su valor disminuye al
aumentar el valor de p y/o ¢ (que a su vez implica aumentar k).

= Segundo sumando:
Penaliza el aumento en la cantidad de coeficientes del ARMA. Su valor disminuye al disminuir k.

El modelo que minimiza a una de estas 3 funciones consigue un equilibrio entre ambos sumandos (ambos
serdn “pequenios”); esto es, un buen ajuste sin demasiados pardmetros (que darfan problemas tanto a la
hora de estimar como de predecir).

La comparacién entre los criterios se centra en:
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= El criterio BIC es consistente si realmente la serie ha sido generada por un ARMA. El BIC selecciona
los 6rdenes correctos con probabilidad 1 (esto no ocurre con los criterios AIC y AICC).

= Los criterios AIC y AICC son asintéticamente eficientes si realmente la serie ha sido generada por
un AR (posiblemente de orden oo). El AIC y el AICC seleccionan el modelo que da lugar al menor
error de prediccién esperado (esto no ocurre con el criterio BIC).

Como consecuencia de la relacién entre los procesos ARIMA y los procesos ARMA:
{X:}+ ARIMA(p,d,q) < (1 - B)‘X; es ARMA(p,q)
se tiene que para seleccionar un modelo ARIMA es suficiente:
= Identificar el orden de diferenciacién regular, d.

= Saber seleccionar un modelo ARMA.

2.7. Prediccidon

Supongamos que la serie de tiempo 1, ..., 27 ha sido generada por un proceso ARMA {X;} cuyos
parametros son conocidos.

El objetivo de esta seccién es predecir, a partir de la serie de tiempo observada, el valor futuro del
proceso dentro de k instantes de tiempo. Por tanto, predecir el valor de X7 utilizando los pardametros
estimados como si fueran verdaderos. Si el modelo es el correcto, estos pardmetros minimizan el error de
prediccién a cualquier horizonte, de lo contrario no seria necesariamente real.

Dicha prediccién se denomina prediccién con origen en Ty horizonte k, y la denotaremos por (k).
= Si suponemos que la serie temporal z1,...,2zr ha sido generada mediante un proceso AR(1), en-

tonces:
Xe=c+ ¢ Xeo1 +ay

y la prediccién en origen T' a horizonte 1 toma la forma
Xri1=c+ o1 Xt +aria

donde el valor de X7 es conocido y los valores de ¢, ¢1 y ary1 son desconocidos y serdan sustituidos
por sus estimaciones.

Destacar que la prediccién de ar4q a partir de la serie temporal es su media, E(ary1) = 0, ya que
no se contiene informacion sobre aryi. Por tanto,

ir(1) = é+ oy
Si queremos predecir en origen 7' a horizonte 2, se tiene:
Xri2=c+ g1 Xry1 +ari2

donde los valores de ¢, ¢1 y ar42 v X141 son desconocidos. Los tres primeros serdn sustituidos por
sus estimaciones, y el valor de X1 serd sustituido por su prediccién Zr(1).

De nuevo la prediccién de ar4o a partir de la serie temporal es su media, E(ari2) = 0, ya que no
se contiene informacion sobre apo. Entonces, de la misma forma,

27(2) = e+ dr1ar(1) = e+ dy(é+ drar) = (1 + ¢1) + P2ar
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= Si suponemos que la serie temporal z1,...,z7r ha sido generada mediante un proceso MA(1), en-
tonces:
Xt =c+a;+ 91&,5_1

y queremos predecir en origen 1" a horizonte 1. Luego,
Xri1=c+ars1 + brar

donde los valores de ¢, 01, ar41 y ar son desconocidos y serdn sustituidos por sus estimaciones.

Destacar que la prediccién de ar41 a partir de la serie temporal es su media, E(ary1) = 0, ya que
no se contiene informacién sobre ary1 y la prediccion de ar no es inmediata, pues si se contiene
informacién, la denotaremos por ar(0).

Por tanto, .
Zr(1) = é+ 61ar(0)

Si queremos predecir en origen 7' a horizonte 2, se tiene:

X142 =c+arqio +01ari

Los valores de ¢, 01, ary2 ¥ ary1 son desconocidos y seran sustituidos por sus estimaciones. La pre-
diccién de aryo v aryi a partir de la serie temporal son sus medias respectivamente, E(ari2) =0
y E(ar+1) = 0 ya que no se contiene informacién sobre arys y ar1.

Luego,
ir(2)=¢

El procedimiento disefiado para predecir valores de un AR(1) o un MA(1) a horizonte k=1 y k=2, se
puede generalizar ficilmente para cualquier horizonte £ > 0 y cualquier proceso de medias méviles de
orden finito p > 0 o ¢ > 0 respectivamente.

Ademés, puede demostrarse que la prediccién a largo plazo de futuros valores de un proceso AR(p)
es la media del proceso, es decir:
Zr(k) = p si k— oo.

De la misma forma, la prediccién a horizontes mayores que g de futuros valores de un proceso MA(q)
es la media del proceso:
Tr(k)=p si k>q.

En resumen, los procedimientos utilizados para predecir valores futuros de procesos AR(p) y MA(q)
pueden ser combinados fécilmente para predecir valores futuros de procesos ARMA (p,q).

Puede demostrarse que la prediccién a largo plazo de futuros valores de un proceso ARMA ((p,q) es la
media del proceso; esto es,
Zr(k) = p si k— 0.

Ahora bien, también se puede suponer que la serie de tiempo ha sido generada por un proceso ARIMA,
en este caso la prediccién de valores futuros de procesos ARIMA se basa en la prediccién de los valores
futuros de los procesos ARMA asociados.
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Los pasos a seguir en este caso serian:
1. Diferenciar la serie procedente del ARIMA hasta obtener una serie procedente de un ARMA.
2. Predecir los valores futuros del proceso ARMA.
3. Deshacer la diferenciacién en las predicciones del ARMA, obteniendo entonces las predicciones del

proceso original ARIMA.

2.7.1. Intervalos de prediccién
Cuando los residuos pasen el contraste de normalidad se puede construir un intervalo de prediccion.
A continuacién, generaremos un intervalo de prediccién utilizando la distribucién muestral del error

de prediccion: .
eT(k:) = .XTJrk; — XT(k)

Se tiene que, si T es “grande” y {a:}+ es gaussiano, entonces
er (k) ~ N(o,aga Yt wi1>>,
donde ®; son los coeficientes de la representacion

Xi=c+as+Yra4_1 + Yoo+ ...

Un intervalo de prediccién (al 95 %) para el valor de Xy serd:

(XT(k) £ 1,96 /02(1+ 93+ + ¢,31)>
Es importante notar que en el cdlculo de la varianza asintética del error de prediccion,
Var (Xran = Xr(k) ~ 02 (1497 +--+0F ),

las estimaciones de los parametros incluidos en la prediccién XT(k) fueron tratadas como fijas (esto es,
como si no dependiesen de los valores del proceso estocdstico {X;}icr).

Sin embargo, puesto que dichas estimaciones dependen de la serie z1,...,zp, también dependen de
los valores de {X;}:ecr, provocando un cambio en la varianza del error de prediccién, y por tanto en los
intervalos de prediccién. Este cambio se puede considerar despreciable si el tamano de la serie es “grande”.
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Capitulo 3

Modelos de regresion

La linea de la exposicién intenta centrarse en enfatizar las principales ventajas y desventajas de cada
uno de los modelos propuestos. Se pretende mostrar cémo la rigidez de las hipétesis de los modelos
mas sencillos puede aliviarse mediante formulaciones méas complejas que otorgan mayor flexibilidad para
explicar adecuadamente la conducta de la formacién bruta de capital, variable respuesta objeto de estudio
en este trabajo.

3.1. Modelo de regresion lineal
Siguiendo las palabras de Hastie, Trevor and Tibshirani, Robert and Friedman, Jerome (2009, Cap.3):

“partiremos de los modelos mds simples para poder llegar a comprender el funcionamiento de modelos
mas complejos”.

En nuestro caso empezaremos explicando los conceptos basicos de los modelos lineales para luego ir avan-
zando en modelos mas flexibles y a su vez mas complejos.

Los modelos de regresién lineal asumen que la funcién de regresién E(Y | X) es lineal para los valores
(X1,...,Xp), de modo que son facilmente interprables y, pese a su sencillez, resultan ttiles a la hora de
analizar c6mo las variables explicativas X’ = (X7, ..., X)) afectan a la variable respuesta o explicada Y.

3.1.1. Modelo de regresion lineal multiple

Como es bien conocido la funcién de regresién modeliza el comportamiento del valor esperado de una
variable respuesta Y condicionado a los valores de una variable explicativa X. Si X consiste de un vector
de p variables explicativas X’ = (X1,..., X)) y se asume linealidad se habla entonces de un modelo de
regresion lineal miltiple que se formula como

P
m(X') =m(Xy,..., X)) =E(Y | X1,...,X,) = Bo+ Y _ X,;, (3.1)

Jj=1

siendo ' = (Bo, b1, .., Bp) el conjunto de parametros desconocidos.
De este modo, la variable Y se puede explicar mediante la Ecuacién (3.1) mds un término de error
aleatorio €, y equivalentemente:

p
Y=EY | X1,....X,)+e=P0+ > X;B +e, (3.2)

j=1

donde habitualmente se asume que £ es un variable aleatoria gaussiana con media 0 y varianza o2

constante, € ~ N(0,0?).

35
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Estimacion de los parametros del modelo

La estimacién del vector de parametros  se realiza sobre la base de un conjunto de datos obser-
vados (X1.1,.-, X1, Y1)y (XN1s--, XNp, YN), al que denominaremos “training data”. El método
de estimacién més comun para estimar 8 = (8o, 51,...,08p) es la estimacién por minimos cuadrados,
consistente en minimizar la suma de los cuadrados de los residuos (RSS, por sus siglas en ingles Residuals
Sum Squares). La funcién objetivo a minimizar es:

2
N N

RSS(B) = (yi —m(x:)*> =>_ | Yi—Bo— > XijB3; (3.3)

i=1 i=1 j=1

La Ecuacion (3.2) puede reescribirse en formato matricial. Sea X la matriz de dimensién N x (p+ 1)
cuya i-ésima fila, ¢ = 1,..., N, se corresponde con i-ésima observacion del “training data”, la primera
columna estd formada por 1s, y la j-ésima columna, j = 2,...,p + 1, recoge los valores la variable
explicativa j—1. Dendtese por Y al vector de observaciones de la respuesta, por 8 al vector de parametros
y por epsilon al vector de errores aleatorios. Entonces, la Ecuacién (3.2) puede escribirse como Y =
X3 + epsilon, y equivalentemente

Y1 I Xi1 Xi2 ... X1y Bo €1
Y, 1 Xo1 Xoo ... Xgp B1 €2

= + (3.4)
YN 1 XN,l XN,Q Ce XN,p ﬁp EN

Del mismo modo, reescribiremos la Ecuacién (3.3) de manera matricial y su expresion se corresponde
con:
RSS(8) = (Y — XB)/(Y — XB) (3.5)

Diferenciando la Ecuacién (3.5) respecto a 8, e igualando a cero su primera derivada obtendremos la
expresion del estimador minimo cuadréatico de los parametros del modelo:

B=XX)"'X'Y (3.6)

Asumiendo que las observaciones de Y;, con i = 1,..., N, no estédn correlacionadas y que tienen una
varianza constante o2, la distribucién en el muestreo de /3 presenta una varianza tal que:

var(B) = (X'X) o2

Hipotesis del modelo y diagnosis

Para poder realizar inferencia sobre los pardmetros de la Ecuacién (3.2), se deben cumplir las siguientes
hipdtesis:

Linealidad: Hipdtesis estructural toda vez que se ha asumido que E(Y | X) es lineal.

Homocedasticidad: La varianza de los residuos del modelo es constante var(€ ~ (X1,...,X,)) =

o2

Normalidad: Los residuos siguen una distribucién normal de modo que £ ~ N(0, 0?).

Independencia: Los residuos del modelo €1, ...,y deben ser independientes.

Las hipdtesis enumeradas anteriormente se chequeardn de manera grafica y con pruebas de hipétesis
especificas ver Ruppert, David and Wand, M.P. and Carroll, Raymond J. (2009, pag: 21).

1En nuestro caso coincidird con el periodo temporal en el que se encuentran las series de variables internas de ABANCA.
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Bondad de ajuste

Si tenemos varios modelos candidatos, podremos recurrir al coeficiente de determinacién ajustado
para saber que modelo es mejor. La expresion del coeficiente de determinacién ajustado se corresponde
con:

RSS/(N —p)
- TSS/(N —1)

donde RSS se corresponde con la Ecuacién (3.5), T'SS = Ziil(yz —7;)?, N se corresponde con el tamafio
muestral, y p con el niimero de pardmetros del modelo.

R . =1

ajust —

(3.7)

El coeficiente de determinacion ajustado es una medida de bondad de ajuste que toma valores en el
intervalo [0, 1]. De manera que cuanto més préximo este a 1 mejor serd la calidad del ajuste, y por tanto,
el mejor modelo serd aquel que presente un Rijust mayor.

Esta seccién se ha construido siguiendo el Capitulo 3 del libro “The elements of statistical learning”
de Ruppert, David (2004), y el capitulo 2 del libro “Semiparametric regression” de Ruppert, David and
Wand, M.P. and Carroll, Raymond J. (2009).

3.2. Modelo de regresion lineal dinamica

Un modelo de regresién lineal dindmica (DLM, por sus siglas en inglés Dynamic linear models) es
una representacion de la relacién existente entre dos o mas series temporales que permite introducir de-
pendencia temporal entre las series ajustando un modelo Box-Jenkins a los errores del modelo (como los
vistos en el Capitulo 2). En esta seccién se analizardn modelos para relacionar linealmente series tempo-
rales estacionarias mediante modelos de regresién dinamica. Estos modelos, ademéas de tener en cuenta
la relacién dindamica entre las variables del modelo, resultan de interés ya que si las variables explicativas
son controlables, permiten simular y evaluar politicas alternativas, siendo de gran utilidad en las series
macroeconomicas.

3.2.1. Comparacion con los modelos de regresion lineal estandar

Para un modelo de regresion lineal simple, caso particular del modelo de regresién lineal multiple visto
en la Seccién 3.1, se supone que las variables endégena {Y;}:cr v exdgena {X;}ier del modelo siguen
ambas un proceso de ruido blanco y se relacionan conforme al siguiente modelo:

Yi=Bo+ 51Xt +w (3.8)

donde u; son los errores o innovaciones del modelo, y siguen un proceso de ruido blanco.

Si intentamos aplicar este modelo a unas variables que no siguen un proceso de ruido blanco, como
es el caso de la mayoria de series temporales, con alta probabilidad estaremos asumiendo erréneamente
algunos hipotesis de trabajo. Especificamente:

1. Asumir que la relacién entre las variables es instantanea, cuando entre variables dinamicas la re-
lacién puede ser mas compleja y transmitirse con ciertos retardos, siendo el efecto dindmico més
complejo cuantos més intervalos de tiempo sean necesarios para la transmision del efecto.

Por ejemplo, si trabajamos con datos trimestrales, una subida en el precio de cierto producto en
un mes del trimestre aparecerda enmascarado como un efecto instantaneo, ya que todos los efectos
quedan incluidos en el periodo de observacion de la serie.

2. Asumir que la direccién de la relacién de causalidad se produce de la variable {X;};cgr hacia la
{Y,}+er, es decir, no existe causalidad bidireccional?.

2Los modelos de regresién dindmica mas complejos permiten contemplar una causalidad bidireccional entre las variables
endégenas y exdgenas del modelo, pero nosotros supondremos que esta causalidad es conocida y va solamente en una
direccién. Para mds informacién ver Pena, Daniel (2010, Cap. 19).
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3. Por tltimo, pero no menos importante, los modelos de regresién lineal esténdar (ver Seccién 3.1)
parten de la hipétesis de que los errores del modelo son independientes, con media cero y varianza
constante. Es decir, presuponen que los errores del modelo siguen un proceso de ruido blanco.

Estas limitaciones presentes en los modelos de regresién estandar, son superadas por los modelos de
regresiéon lineal dindmica como veremos a continuacién.

3.2.2. Modelo de regresiéon dinamica para series estacionarias

Del mismo modo que para determinar el orden del proceso Box-Jenkins utilizabamos los coeficientes
de correlacién simple y parcial (ver Seccién 2.3). Para determinar la relacién de dependencia lineal entre
dos series estacionarias utilizaremos las funciones de covarianzas y correlaciones cruzadas. Previamente
es preciso introducir los conceptos de covarianza y correlacion cruzadas.

Definicién 3.2.1. Dos procesos {Yi}ier y {Xt}ier se dicen conjuntamente estacionarios si cada uno de
ellos es estacionario y las covarianzas cruzadas solamente dependen del retardo k entre las mismas, con
independencia del instante inicial considerado.

Funcién de covarianzas cruzadas

Definicién 3.2.2. Dados dos procesos {Yi}icr y {Xt}ter conjuntamente estacionarios, la funcion de
covarianzas cruzadas asigna a cada retardo k el valor yx y (k) dado por:

vx,v (k) = vx v (t,t + k) = E[(X; — po) (Yerr — pty)]-
La estimacién de vx, vy (k) para dos series temporales estacionarias {Y:}ier v {X¢ rer es:

1 T—k
’/y\my(k) = T Z(xt - i')(yH»k - g)

t=1
En cuanto a las principales caracteristicas de la funcién de covarianzas cruzadas destacar:
» La funcién 7., (k) no es simétrica respecto al retardo k de modo que:

e Para k > 0 los coeficientes 7, (k) representan cémo los valores de x; influyen en los valores
futuros de Y4 k-

e Para k < 0 los coeficientes 7, (k) representan cémo los valores de y; influyen en los valores
futuros de w4 k.
= La principal deficiencia de esta medida es que mezcla los coeficientes de relacion entre variables y
la estructura de autocovarianzas de xy, por lo que serd complicada de interpretar.

Debido a las caracteristicas mencionadas anteriormente, las covarianzas cruzadas no se utilizan para
identificar el modelo.
Funcién de correlaciéon cruzada

Definicién 3.2.3. Dados dos procesos {Yi}icr y {Xi}ier conjuntamente estacionarios, la funcidn de
correlaciones cruzadas asigna a cada retardo k el valor px,y (k) dado por:

k
px.v (k) = Yay (F)
020y
La estimacién de px y (k) se corresponde con
Yoy (K)

donde S, = §;1/2(0) y Sy = %71/2(0)

La funcién de correlacién cruzada, al ser la estandarizacion de la funcién de covarianzas cruzadas,
presentara los mismos problemas para identificar los retardos que existen en la relacién entre dos variables,
es decir, mezcla los coeficientes de la relacién con los de autocorrelacién.
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Deteccién de la dependencia lineal entre dos procesos estacionarios

Para comenzar destacaremos que si dos procesos {Y;}ter ¥ {Xt}ter son no estacionarios entonces es
necesario el preblanqueo de los mismos para conseguir tal condicién (ver Cryer, Jonathan D and Chan,
Kung-Sik (2010, Sec. 11.4) o en Pena, Daniel (2010, Anexo 17.3)). De esta manera se evitan posibles
problemaéticas provocadas por la existencia de una regresion espuria entre las series. Una vez confirmado
que las series siguen un proceso estacionario, deberemos calcular la funcién de correlacién cruzada (FCC).
A modo de ejemplo, la Figura 3.1 muestra un grafico de la FCC muestral para un ejemplo concreto.

08

CCF

02

Retardo (k)

Figura 3.1: Funcién de correlacién cruzada muestral (FCC).

En el ejemplo de la Figura 3.1, el retardo k = 2 es significativamente distinto de 0, de modo que
la relacién lineal entre los procesos estacionarios {Y;}ier v {X:}ier vendria determinada por cémo los
valores de X; influyen en los valores de Y a.

Con series de tiempo estacionarias, si la variables enddgena y exdgena del modelo mantienen algun
tipo de dependencia lineal, entonces serd factible detectarla mediante la funcién de correlacién cruzada y,
en general, el término error del modelo de regresion presentard autocorrelacién. El modelo de regresién
propuesto en el ejemplo coincidird con:

Yi = Bo+ b1 Xt—2 + Zt,
donde Z; se corresponderd con un proceso ARIM A(p,d,q) x (P,D,Q)s.

Diagnéstico del modelo

Consiste, como siempre, en comprobar si los residuos del modelo son una secuencia de variables
aleatorias normales de media cero, con varianza constante e independientes. Por lo que debemos realizar
los contrastes correspondientes, se pueden ver en la Subseccién 3.1.1.

Procedimiento

Como se ha mencionado en capitulos anteriores, en la vida real las series temporales suelen ser series
no estacionarias, por lo que el procedimiento seria el siguiente:

Paso 1 Elegir el retardo temporal basdndose en el andlisis de los coeficientes de correlacién cruzada de
las series previamente preblanquedas.

Paso 2 Una vez establecida la dependencia lineal entre las variables, ajustar un modelo de regresién lineal
para las mismas suponiendo que los errores cumpliesen la hipdtesis de incorrelaciéon y observar
los residuos resultantes de ajuste. Si son estacionarios ir al Paso 3, si no lo son volver al Paso 1.
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Paso 3 Examinar los residuos para identificar un modelo ARM A(p,q) x (P, Q)s (ver Capitulo 2).
Paso 4 Ajustar el modelo de manera conjunta mediante minimos cuadrados o maxima verosimilitud.

Paso 5 Validacién del modelo (ver Subseccién 3.1.1). Si el modelo pasa los contrastes volver al Paso 3 y
ajustar otro modelo sobre los residuos, si siguen incumpliéndose las hipodtesis volver al Paso 1.

Esta seccién se ha construido siguiendo el capitulo 17 del libro “Andlisis de series temporales” de
Petia, Daniel (2010) y el capitulo 11 del libro “Times Series Analysis with Applications in R” de Cryer,
Jonathan D and Chan, Kung-Sik (2010).

3.3. Modelo de regresion lineal generalizada

Los modelos de regresién lineal generalizada (GLM, por sus siglas en inglés Generalized Linear Models)
son una denominacion genérica que engloba otros métodos de regresién, como pueden ser, la regresion
lineal simple, la regresién lineal multiple, o la regresion logistica entre otros.

En el modelo de regresion lineal multiple expuesto en la Ecuacién (3.1) se asume que una variable
respuesta Y depende linealmente de p variables explicativas independientes X’ = (X1,..., X},). Especifi-
camente, se asume que:

Y, | X=(X1,...,Xp) ~N(pi,0) con i=1,...,N, (3.9)

y que la esperanza condicionada de la variable respuesta a los valores de las covariables del modelo p;
satisface la relacion:
w=E[Y; | X;] =X con i=1,...,N. (3.10)

El modelo lineal generalizado también asume que las observaciones son condicionalmente independien-
tes pero es mucho mads versitil toda vez que no se impone: i) el comportamiento normal en distribucién
como en la Ecuacién (3.9), ii) una relacién lineal directa entre respuesta y explicativas, y iii) varianza
constante. es factible por tanto emplear GLM para modelizar respuestas de tipo continuo, recuentos de
observaciones, de tipo binario, etc.

En los GLM la distribucién condicional de las Y; se enmarca de manera mas general en la familia de

distribuciones de tipo exponencial que se definen a continuacién.

Definicién 3.3.1. En un GLM la distribucién de Y; | X; pertenece a la familia exponencial, y equiva-
lentemente, su funcion de densidad admite la expresion

yit; — b(0;)
13

donde 0; se denomina pardmetro natural, £ es el pardmetro de escala y, b(-) y c(-) son funciones conocidas
que determinan el tipo de familia exponencial (ver Wood, Simon N. (2017, pdg: 104)).

f(Yil0:,6) = 61‘2?{ +C(yi,§)}7

Como ya se ha mencionado, la esperanza condicional p; = E[Y; | X;] no es necesariamente lineal.
Denétese por n; = Xi3 (a menudo referido como predictor lineal). Entonces la forma en la cual las
covariables suministran informacién sobre la media p; se establece mediante una funcién link g(-), nece-
sariamente monotona y diferenciable, que relaciona preditor lineal con media:

i =g(u;)=X;8 con i=1,...,N. (3.11)
Denotando por h(:) a la inversa de la funcién link, h = g1, se tiene
wi = h(n;) =h(X,B) con i=1,...,N. (3.12)

Por tanto, un GLM queda especificado una vez seleccionados el tipo de distribucién de la familia
exponencial para la distribucién condicionada Y; | X;, la funcién link g(-) y el vector o matriz de diseno
X;.
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Destacar que para cada familia exponencial existe una funcién link igual al pardmetro natural 6; con
el predictor lineal X[S de modo que:

0; = w1 (ps) = g(pi) = mi = X3 (3.13)

En el caso en que las Y; | X; se distribuyan como normales N (u;,0), g(pn) = p equivale a decir que la
funcién link serd igual a la identidad, por lo que nos encontraremos en el caso particular de la regresién
lineal estdndar vista en la Ecuacién (3.1).

3.3.1. Estimacion de los parametros del modelo

La estimacion de los parametros del modelo lineal generalizado, asi como los test de bondad del ajuste
seran realizados siguiendo los métodos basados en méxima verosimilitud.

Para estos modelos, el sistema de ecuaciones de verosimilitud no va a tener habitualmente una solucién
analitica, por lo que debera resolverse de forma numérica mediante un método iterativo. El méas habitual
es el método de minimos cuadrados ponderados IW LS, por sus siglas en inglés [teratively Reweithed
Least Squares, también denominado método de las marcas de Fisher (Fisher Scoring). Otras alternativas
son el método de Newton-Raphson o los métodos Cuasi-Newton (ver Wood, Simon N. (2017, pdg: 107)).

El estimador de maxima verosimilitud 5 obtenido mediante alguno de estos métodos anteriores tendra
una distribucién asintética normal multivariante tal que:

B~N(B,V)

donde V' se corresponde con la matriz de covarianzas (X’WX)~1¢ (para més informacién ver Wood,
Simon N. (2017, pag: 108), y Cabrero, Yolanda and Garcia, Alfonso (2015, pag: 125)).

Es conveniente reflejar aqui que el estimador de méxima verosimilitud minimiza la deviance, un
concepto de gran importancia para evaluar la calidad del ajuste y que se define como sigue.

Definicion 3.3.2. El estadistico deviance se obtiene mediante
o~ o~ N ~ ~ ~ o~
D = 2{asB) - 1)} = Y- 2 G - ) - 00 + 065 .
i=1

donde 5 Yy B son los estimadores mdzrimo-verosimiles de B bajo el modelo saturado y el modelo ajustado
respectivamente.

En definitiva, la deviance evaliia en qué medida la verosimilitud del modelo saturado (tantos pardme-
tros como datos) supera a la verosimilitud del modelo propuesto. Si se ha realizado un buen ajuste se
deberia de obtener una deviance pequena.

3.3.2. Hipdtesis y diagnosis del modelo

Hipoétesis modelo
Las hipotesis béasicas del modelo GLM son:
» Linealidad: g(E[Y | Xi,...,X,]) = 8o + Biz1 + -+ + Bpap.

= Distribucién: La distribucién condicional de las Y; serd de una familia de tipo exponencial con
esperanza condicional E[Y; | X;] = ;.

= Independencia: Los residuos del modelo deben ser independientes.

En cuanto a las hipétesis de homocedasticidad e independencia de los residuos, en los GLM dependera
de la familia exponencial escogida para la variable respuesta/explicada, siendo necesario el cumplimiento
de estas hipotesis cuando la familia exponencial escogida es la gaussiana.
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Diagnosis del modelo

El analisis de los residuos o errores en los GLM se realiza a través de los residuos de Pearson y los
residuos deviance.

Definicion 3.3.3. Residuos de Pearson:

P — (yi - ﬁz‘)Q
! Ewa(fi;)

Definicion 3.3.4. Residuos deviance:

ri = signo(y; — fis)\/di
donde d; son los n sumandos del estadistico Deviance.

Los residuos de Pearson en el GLM deben de tener media cero y varianza £. En otros términos, no de-
ben presentar tendencia, ni en media ni en varianza, cuando se representan frente a los valores ajustados
o frente a alguna de las covariables del modelo. Dado que la distribucién de los residuos de Pearson suele
ser asimétrica, en la practica se utilizan los residuos deviance, que se corresponden con los N sumandos
del estadistico Deviance, (ver Definicién 3.3.2).

Se admite que el modelo GLM es adecuado si los residuos deviance siguen una distribucién normal
tal que 7“;1 ~ N(0,¢) (para més informacién ver Ruppert, David and Wand, M.P. and Carroll, Raymond
J. (2009, pag: 113)). Si alguna de estas hipStesis no se cumpliese, deberfamos ajustar de nuevo el modelo.
Pero, si detectamos que la independencia de los residuos del modelo, viene provocada por una dependencia
temporal en los mismos, igual que en la Seccién 3.2, ajustaremos un proceso ARM A(p, q) x (P, Q)5 sobre
los mismos. De este modo conseguiremos modelizar la dependencia temporal existente entre la variable
respuesta y las covariables, por lo que se podria decir que estamos ante un modelo GLM dindmico.

3.3.3. Ciriterios de seleccion y bondad del ajuste

El estadistico deviance (ver Definicién 3.3.2) es una generalizacién de la suma de cuadrados de los
residuos (RSS) en los modelos lineales. De hecho, si consideramos que & = o2, b() = g, c(y, &) =

f%{y; + log(2m€)}, y siguiendo la Ecuacién (3.12) con 6 = pu = 1, obtenemos que:

N N
D= (22 -2 - ¥+ ) = (- ) = RSSO (3.14)

i=1 i=1

Se denomina Null Deviance al estadistico deviance asociado a un modelo ajustado con solamente el
intercepto () como unica variable explicativa.

Definicion 3.3.5. Null Deviance

N N

Do=> (yi—1)" =Y (Yi— Bo)? = SST

i=1 i=1

De la misma manera que el estadistico Deviance generaliza el estadistico RSS, el estadistico Null
Deviance es la generalizacién de la suma de cuadrados totales (SST, por sus siglas en inglés Total Sum of
Squares) del modelo lineal. Por consiguiente, Null Deviance y Deviance pueden ser usados conjuntamente
para cuantificar el porcentaje de desviacion explicada por el modelo ajustado. Para ello, el estadistico
utilizado se corresponde con el R? resultante de la generalizacién del coeficiente de determinacién de los
modelos de regresion lineal estandar, ver Ecuacién (3.7).

Su expresion es la siguiente:
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D SSE
RP=1-—= " 1222 (3.15)

Dy SST
Destacar que, en los GLM la interpretacién del estadistico R? es diferente a la interpretacién en los
LM. Es decir, no sera el porcentaje de varianza explicada por el modelo, sino que indica lo bueno que es
el modelo cuanto més se acerque el R? a la unidad, y por tanto, mas proximo estuviesen los estimadores

~

de méxima verosimulitud [(3) a los del modelo saturado () maz-

Ademés del criterio de seleccién R?, también podremos utilizar los criterios de seleccién vistos en
la Seccién 2.6 adaptdndolos segiin fuese necesario (para mds informacién ver pag: 110 Wood, Simon N.
(2017)).

Esta seccién se ha construido siguiendo lo expuesto en Capitulo 3 del libro “Generalized Additive
Models” de Wood, Simon N. (2017), el Capitulo 7 del libro “Andlisis estadistico de datos espaciales con
QGIS y R” de Cabrero, Yolanda and Garcia, Alfonso (2015), y por ultimo, el Capitulo 10 del libro
“Semiparametric regression” de Ruppert, David and Wand, M.P. and Carroll, Raymond J. (2009).

3.4. Modelo de regresion aditiva generalizada

Hasta ahora hemos visto diferentes formas de abordar la rigidez de los modelos mas simples, desde
el modelo de regresién lineal multiple de la Seccién 3.1, hasta los modelos lineales generalizados de la
Seccién 3.3. Si queremos otorgar més flexibilidad, deberemos reemplazar el predictor lineal de los modelos
(GLM) por un predictor aditivo, de esta forma nos encontrarfamos ante un modelo (GAM), por sus siglas
en inglés Generalized Additive Model. Siguiendo las palabras de Yee, Thomas W. (2015):

“Los modelos GAM son la extensién no paramétrica de los modelos GLM” .

Destacar que de la misma manera que los GLM eran la generalizaciéon de los modelos de regresién
lineal, los GAM son la generalizacién de los modelos de regresion aditivos, y a su vez de los modelos
GLM, ya que los GLM son equivalentes a los GAM en el caso en el que las funciones 7; sean todas iguales
a la funcién identidad.

A continuacion, en esta seccién se introduciran brevemente los modelos de regresién aditiva, para
posteriormente explicar los modelos de regresién aditivos generalizados.

3.4.1. Modelos de regresiéon aditivos

Los modelos de regresion aditivos extienden los modelos de regresion lineal multiple manteniendo el
caracter aditivo de los efectos marginales de cada covariable X; pero evaluando estos efecto de manera
flexible, sin restringirlos a ser lineales. Es decir, los términos (3;X; se reemplazan por funciones no pa-
ramétricas y suaves h(X;) que proporcionan versatilidad para describir como influye marginalmente cada
covariable en la respuesta. En consecuencia, la esperanza condicionada de la variable respuesta en un
modelo aditivo seria la siguiente:

ElY | X] = ho +h1(X1) + -+ hp(Xp)

siendo la expresion del modelo de regresion aditivo para una variable respuesta Y; un conjunto de cova-
riables X; con j =1,...,p:

Yi = Bo + hi(X1i) + ha(Xai) + -+ hp(Xpi) + & (3.16)
donde fy es el intercepto, h; son funciones suaves, y los errores del modelo &; ~ N (0, a?).

Los modelos aditivos tienen que verificar todas las suposiciones que exigiamos a los modelos de re-
gresién lineal vistas en la Seccién 3.1, (para més informacién ver Ruppert, David and Wand, M.P. and
Carroll, Raymond J. (2009, Cap. 8) y Wood, Simon N. (2017, Sec. 4.3)).
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3.4.2. Modelos de regresion aditivos generalizados

Dado un par de observaciones (x;,;), para las cuales, la distribucién condicional de y; dada una
x; sigue una familia exponencial, en los GLM podiamos estimar h(z) = E(Y | X) en base a criterios
paramétricos, siendo la funcién de densidad de dicha distribucién condicional (ver Definicién 3.3.1).

En los modelos GAM la funcién de densidad de la funcién de distribucién condicional, se corresponde
con la funcién de densidad de cierta familia exponencial vista en la Definicién 3.3.1. Pero a diferencia
que en los DLM, en los GAM nosotros asumimos que 7; = n(x;), en donde 7(-) es una funcién suave, de
modo que:

n= [77(551)» cee 777(1'1\7)],

De esta forma, los modelos GAM extienden la Ecuacién (3.11) a:

g(u(xi)) =mi = B+ hi(zin) + - + hy(zip) (3.17)

Por tanto, los GAM pueden ser vistos como la suma de funciones suaves de cada una de las covariables,
evitando la rigidez de la linealidad de los modelos GLM.

Estimacién

Segun Hastie, Trevor and Tibshirani, Robert (1990, pag: 140):

“la estimacion de B y fi,..., fp se logra reemplazando la regresion lineal ponderada en la regresion de la
variable dependiente estimada mediante un algoritmo apropiado para ajustar un modelo aditivo
ponderado.”

Por tanto, los modelos GAM seran ajustados mediante “la maximizacién de la probabilidad penaliza-
da”, la cudl en la practica se conseguird a través de minimos cuadrados penalizados iterativos (PIRLS),
por sus siglas en inglés “Penalized iterative least squares”, (para mds informacién ver Wood, Simon N.
(2017, pag: 180)).

De modo que, asumiendo una funcién de enlace candnica, y un pardametro de escala & = 1 para
simplificar la demostracién. La estimacion de la funcién de suavizado mediante splines seria:

=)'
donde ) -
n=argmaz{Y'n—1b(n)} — 5)\3/ 0 (x)*dx (3.18)
n(-) —o0
Para més informacion sobre distintas funciones de suavizado ver Ruppert, David and Wand, M.P. and
Carroll, Raymond J. (2009, Cap. 3) y Wood, Simon N. (2017, Sec. 4.2).

Por ultimo, destacar que el modelo sera valido si los residuos son normales, homocedésticos e inde-
pendientes. Si alguna de estas hipdtesis no se cumpliese, deberiamos ajustar de nuevo el modelo. Pero, si
detectamos que la independencia de los residuos del modelo, viene provocada por una dependencia tem-
poral en los mismos, igual que en la secciones anteriores, ajustaremos un proceso ARM A(p, q) X (P, Q)s
sobre los mismos. De este modo conseguiremos modelizar la dependencia temporal existente entre la va-
riable respuesta y las covariables, por lo que se podria decir que estamos ante un modelo GAM dindmico,
(ver Seccién 3.2).

Esta seccién se ha construido siguiendo lo expuesto en capitulo 3 del libro “Generalized Additive
Models” de Wood, Simon N. (2017), el capitulo 10 del libro “Semiparametric regression” de Ruppert,
David and Wand, M.P. and Carroll, Raymond J. (2009), el libro “Generalized additive models” de Hastie,
Trevor and Tibshirani, Robert (1990), y el libro “Vector generalized Linear and Additive Models” de Yee,
Thomas W. (2015).



Capitulo 4

Correccion de series temporales

La mayoria de series econémicas coyunturales son utilizadas como una herramienta para analizar el ci-
clo econémico, permitiendo de esta forma, la adopcién de estrategias adecuadas por parte de los expertos
de la entidad ABANCA. Sin embargo, si estas series se encuentran influenciadas por efectos estacionales
y efectos de calendario impedirdan entender de forma clara el fendmeno econémico subyacente detras de
las mismas.

Por tanto, en el presente trabajo se procedera a la correccion de las series temporales utilizadas como
variables explicativas del modelo, pero la correccion de dichas series no esta libre de riesgos ya que:

= Las series corregidas de estacionalidad y efectos de calendario dependeran del método utilizado, asi
como del software utilizado en dicho proceso.

= Un ajuste inapropiado puede generar resultados erréneos y senales falsas.

= La posible presencia de estacionalidad residual o un exceso de suavizado puede afectar de manera
negativa a las series.

En el documento del INE “Estdndar del INE para la correccion de efectos estacionales y efectos de
calendario en las series coyunturales” INE (2019), se recoge una serie de recomendaciones para la correc-
cion de series temporales en base a los estandares de unificacién de metodologias propuestos por Eurostat
en 2009' “ESS guidelines on seasonal adjustment” Boxall, Mark and Brown, Gary and Buono, Dario
and Elliot, Duncan (2015). Estos estdndares de unificacién surgieron ante la necesidad de armonizacién
de los tratamientos estadisticos de las series por parte de los institutos nacionales de estadistica de los
paises miembros de la Uniéon Europea. Destacar que las recomendaciones no se restringen tnicamente al
proceso de ajuste estacional, si no que cubren otros aspectos sobre el pretratamiento de las series, (para
més informacién ver INE (2019)).

Con el fin de adaptarnos a dicha armonizacién, para la correccién de las series temporales utilizare-
mos el paquete seasonal Sax and Eddelbuettel (2018), ya que se trata de la implementacién del software
utilizado por el INE para corregir la mayoria de sus series. Dicho paquete se basa en la interfaz X-
13ARIMA-SEATS, software de correccién de series temporales del “US Census Bureau” que nos permite:
corregir la estacionalidad, los atipicos y los posibles efectos de calendario presentes en las series temporales.

A continuacién, se explicaran brevemente aspectos tedricos del ajuste de las series que nos permitiran
entender mejor como se llevan a cabo los ajustes de estacionalidad y efectos de calendario, asi como la
deteccion y eliminacion de atipicos.

Partiendo de la definicién del proceso ARIMA estacional multiplicativo vista en la Subseccion 2.2.4,
una extensién tutil de los modelos ARIMA surge de modelar la esperanza de Y a lo largo del tiempo
mediante una regresion lineal respecto de otras variables regresoras observables en los mismos instantes
de tiempo que Y.

1Estas recomendaciones han sido actualizadas en 2015.
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Para una serie temporal {Y; }+cr el modelo de regresién propuesto coincide con:
Y, = ZBZX’H: + 2 (4.1)
i=1

donde Y; es la serie temporal endégena del modelo de regresiéon propuesto, X;; son las variables de re-
gresion observadas simultdneamente con Y;, los ; se corresponden con los parametros de regresion, y z
son los errores de la regresién para los cuales asumimos que siguen un proceso ARIMA.

Al utilizar conjuntamente la Ecuacién (2.1) y la Ecuacién (4.1), podemos obtener el modelo general
utilizado por el software X-13ARIMA-SEATS, el cual puede escribirse como:

#(B)®(B*)(1 — B)4(1 — B*)P (;,t - Zﬁix“> = 0(B)O(B*)ay (4.2)

Este modelo puede considerarse como una generalizacién del modelo ARIMA especificado en la Ecua-
cién (2.1) para permitir una funcidn media temporal de regresién, o como generalizacién del modelo de
regresion para permitir que los errores z; sigan el modelo ARIMA. De cualquier modo, hay que tener
en cuenta que este modelo general establecido en la Ecuacién (4.2) implica que, primero se restan los
efectos de regresién y; para obtener la serie z; de media cero, luego se diferencia la serie z; de error para

conseguir una serie estacionaria, llamémosle w;, y por ultimo se asume que w; sigue el modelo ARMA
estacional, ¢p(B)®(B*®)w; = 6(B)O(B*)as.

Por tanto, podemos reescribir el modelo general como?:

(1-B) (1= B*)Py =Y Bi(1—B)(1-B) Xy +w, (4.3)
i=1

donde w; sigue un modelo ARMA estacional.

A continuacion, se enumeraran brevemente algunas de las variables regresoras incluidas en el software

X-13ARIMA-SEATS:

= Tendencia (“Trend Constant”):

Si el modelo ARIMA descrito en la Ecuacién (4.3) no precisa ser diferenciado (d = D = 0), entonces
se introduce una constante (el intercepto de un modelo de regresién) que coincide con la media de
la serie. Si contiene diferencias, entonces se introduce una variable regresora (denominada ¢onstante
de tendencia”) que, tras diferenciarse de acuerdo con d y D, produce una columna de unos. Por
tanto, el parametro que acompana a esta regresora proporciona modeliza una tendencia polinémica
del mismo grado que el nimero de diferencias del modelo (d + D).

1 parat>1

1-B)" % (1-B*)"PIt>1 It>1)=
(1= B (1= B) 21> 1), donde 1> 1) = { (P02

» Estacionalidad (“Fixed Seasonal”):

Los efectos estacionales fijos de una serie mensual pueden modelarse utilizando 12 variables “dum-
mies” o indicadoras, una para cada mes. Sin embargo, la suma de estas variables es igual a la
unidad en un modelo sin diferenciar, o cero en el modelo diferenciado provocando un problema de
colinealidad. Para evitarlo se utiliza una reparametrizacién apropiada que utiliza en su lugar 11
contrastes para cada una de las variables “dummies”.

1 en Enero 1 en Noviembre
M = < —1 en Diciembre ,...,Mj1+ = { —1 en Diciembre
0 en otro caso 0 en otro caso

2Nétese que en el modelo especificado las variables x;; afectan a y; contemporineamente. En la funcién X-13ARIMA-
SEATS se permiten retardos en dicha relacién que han sido obviados para la simplificacién de la explicacién.
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= Dia laboral (“Traiding Day”):

Los “Traiding Day” o efectos del nimero de dias de cotizacién, se producen cuando una serie
se ve afectada por las diferentes composiciones del dia de la semana del mismo mes natural en
diferentes anos. Los efectos del dia de cotizacién se pueden modelar mediante el conocido como
“One Coefficient Traiding Day”:

(ntimero de dfas de la semana laborables) - 2 (nimero de sdbados y domingos)

= Vacaciones (“Holiday”):

Los efectos de vacaciones recogen aquellas vacaciones cuyas fechas varian en el tiempo, y que por
tanto, afectan a la actividad econémica provocando variaciones en las series. Dentro de estos efectos,
el efecto de la Semana Santa es el més recurrente ya que sus fechas varian entre el 22 de marzo y
el 25 de abril. El efecto de semana se puede modelizar mediante:

E(w,t) = L x[ntimero de dias antes del domingo de pascua que caen en el mes t] con t = 1,...,12.

donde w se correponde con el nimero de dias hasta Semana Santa.

= Longitud del mes (“Length of Month”):

La variable regresora que recoge los efectos sobre las series derivadas de la variacion de dias en los
meses del ano tal que:

my —m

donde m; = es la longitud del mes en t dias y m = 30.4375 es la longitud media de dias en el mes.

= Ao bisiesto (“Leap Year”):

Variable regresora que recoge los efectos sobre las series derivados de la variacién de los dias pro-
vocada por los anos bisiestos tal que:

0.75 cuando ano bisiesto y t = febrero
LY, = ¢ —0.25 cuando ano no bisiesto y t = febrero
0 si t # febrero

Ademss de las variables regresoras expuestas anteriormente para la correccion de posibles efectos de
estacionalidad y calendario, en las series también se han tenido en cuenta diferentes tipos de datos atipicos.
La interfaz X-13-TRAMO-SEATS tiene implementada la deteccién automatica de datos atipicos aditivos
(AO), cambios temporales (TC), y cambios de nivel (LS), siendo las variables de regresién asociadas a
los mismos:

= Atipicos aditivos (“Additive Outlier”):

Efectos transitorios que provocan un cambio en algunos valores de la serie, pero en el resto de
instantes temporales el nivel de la serie no se ve afectado.

AO(tO) _ 1 para t =ty
¢ 0 para t # to
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= Cambios de nivel (“Level Shift”):

Efectos permanentes que provoca un cambio de nivel a partir de un instante conocido.

LS(tO) _ —1 para t < tg
¢ 0 para t > tg

= Cambio temporal (“Temporary Change”):

Efectos transitorios que provocan un cambio en algunos valores de la serie, pero a la larga el efecto
sobre el nivel no se ve afectado.

TCt(to) _ {O para t < tg
alt=t0) para t >t

La deteccién de datos atipicos implementada en el software X-13ARIMA-SEATS se basa en el trabajo

de Chang y Tiao (1983), siendo el enfoque general similar al “Stepwise” de los modelos (GLM), donde las

variables de regresion candidatas a entrar en el modelo se corresponden con AO, LS, y/o TC para cada

instante temporal de la serie. En resumen, este enfoque implica calcular para cada tipo de dato atipico, en

cada instante temporal, el estadistico de contraste ¢ para la significacién del mismo, agregando al modelo

las variables AO, LS, y/o TC correspondientes, (para més informacién ver US Census Bureau (2017, Sec.
7.11)).

En definitiva, en este capitulo hemos visto como podemos incorporar a la especificaciéon de un modelo
ARIMA estacional multiplicativo variables regresoras para corregir de esta forma la componente estacio-
nal, atipicos y los efectos de calendario en las series. El mismo se ha realizado siguiendo el manual del
INE “Estdndar del INE para la correccion de efectos estacionales y efectos de calendario en las series
coyunturales” INE (2019), el libro de Eurostat “ESS guidelines on seasonal adjustment” Boxall, Mark
and Brown, Gary and Buono, Dario and Elliot, Duncan 2015 y manual “X-13ARIMA-SEATS Reference
Manual” US Census Bureau (2017).
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Capitulo 5

Preparacion de los datos

En este capitulo se mostraran las modificaciones y correcciones aplicadas sobre la variable endégena
de los modelos y las correspondientes variables explicativas del mismo. En concreto, en la Seccién 5.1 se
mostrara el procedimiento realizado para la mensualizacion de la variable endégena del modelo, es decir,
la formacién bruta de capital. Ademads, en la Seccién 5.2 veremos las correcciones de atipicos, estaciona-
lidad y efectos de calendario efectuadas sobre la bateria de variables internas de la entidad ABANCA,
ya que una vez corregidas seran las variables explicativas de los modelos de regresién propuestos en las
siguientes secciones.

Cabe destacar que el objetivo de este trabajo se centra en construir un indicador para la FBC publicado
por el IGE, para el cual una de las formas de seguimiento es mediante tasas de variacién interanual. Es
comun el uso de dichas tasas dado que trabajar en cifras absolutas no nos permite ver la dindmica en
la evolucion de las series, pero el uso de tasas de variacién interanual, al comparar siempre los mismos
instantes temporales, nos permite ver dicha evolucién y solventa la posible estacionaldad presente en las
series. Ademas dado que las variables candidatas son de muy diversa naturaleza el uso de tasas variacién
nos facilita homogeneizarlas. Es por ello que a la hora de intentar modelizar la FBC todas la variables
seran utilizadas en tasas de variacién interanual.

5.1. Mensualizacién de la FBC

La variable endégena en todos los modelos de regresiéon propuestos en este trabajo es la FBC, cuya
frecuencia de publicacion es trimestral, pero las variables explicativas tienen frecuencia mensual ya que
han sido construidas mediante las variables internas de negocio que se actualizan a cierre de mes. Por
tanto, con el fin de no perder informacion trimestralizando las variables explicativas, procederemos a
mensualizar la FBC, ya que de esta forma no perderemos informacién y tendremos un mayor conocimiento
sobre la situacién de la inversién en la economia gallega, aportando un mayor dinamismo a al andlisis.

La mensualizacién de la FBC la realizaremos a través del paquete tempdisagg (Christoph Sax and Peter
Steiner (2016)). En concreto, utilizaremos la funcién td() que nos permite desagregar o interpolar una
serie de baja frecuencia a una serie de tiempo de frecuencia mayor, teniendo en cuenta, que el promedio
de la serie de alta frecuencia resultante es consistente con la serie de baja frecuencia. Para esta tarea la
funcién td () tiene implementados varios procedimientos, en concreto en este trabajo se han utilizado 3
métodos implementados en dicha funcién: el método “denton-cholette”, el método “chow-lin-mazlog”t, y

el método “chow-lin-minrss-ecotrim”.

En nuestro caso, mendiante la funcién td () estableceremos que la serie de baja frecuencia (FBC) vendréd
determinada por un modelo de regresién, en donde la variable explicativa serd una variable con mayor
frecuencia. Para la eleccién de esta variable, nos hemos basado en Eurostat (2014, pag: 224), en donde
se indica qué variables macroeconémicas con frecuencia mas alta estan relacionadas con la FBC. Ademds,
las variables seleccionadas se han elegido en funcién a las componentes de la FBC. (ver Figura 1.2b).

1Es el método predeterminado (y recomendado),ya que produce buenos resultados para una amplia gama de aplicaciones.

ol
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Las series candidatas para mensualizar la FBC en base a sus componentes son:

= Viviendas: Nimero de compraventa de viviendas total (CVT).

= Otros edificios y construcciones: Produccién o venta de productos de hormigén (PVH).
= Maquinaria y bienes de equipo: El indice de produccién industrial (IPI).

Pese a que bajo el punto de vista econémico la serie de produccién y venta de hormigén es una buena
opcidén para llevar a cabo la mensualizacién de la FBC, en la préactica no es posible disponer de los datos
actualizados de la misma. Por tanto, se ha decidido no tenerla en cuenta en este anélisis.

Para determinar cual de las variables tiene mayor relaciéon con el comportamiento de la FBC, se ha
procedido de la siguiente manera:

1. En un primer lugar, corregimos las series candidatas de atipicos, estacionalidad y calendario.

2. En segundo lugar, mediante la funcién ta()? transformamos la frecuencia de las series candidatas
a trimestral.

3. En tercer lugar, ajustamos un modelo de regresién lineal, uno por cada serie candidata, y elegi-
mos aquella con mayor coeficiente de determinacién (R?) como serie que nos permita realizar la
mensualizacion.

Destacar que debido a la naturaleza de los datos macroeconémicos utilizados, estos presentan de-
masiada volatilidad incluso cuando se han corregido de los efectos de estacionalidad y calendario. Por
ejemplo, a efectos ilustrativos, las estadisticas de compraventas de viviendas se obtienen a partir de los
datos de los Registros de la Propiedad, con un desfase temporal entre la fecha de compra efectiva y la
fecha de inscripcidn, siendo esta tltima la que se tiene en cuenta a la hora de recopilar la informacion.
Este retraso es desigual entre los distintos Registros creando una distorsion adicional. Por tanto, para la
mensualizacion de la FBC tendremos en cuenta también la versién suavizada de las variables.

Esta problematica puede verse reflejada en la Figura 5.1 donde se representan las tasas de variacién
interanual de la compraventa de viviendas totales y su versién suavizada. Puede verse claramente, en linea
con lo expuesto, que la serie sin suavizar presenta una elevada volatilidad, resultando poco apropiada
para mensualizar la FBC ya que estariamos introduciendo demasiado ruido en la serie mensualizada de la
FBC.

Figura 5.1: Tasas de variacién interanual de la compraventa de viviendas total (CVT) y su versién suavizada
(CVTsuave)-

2Funcién implementada en el paquete tempdisagg (Christoph Sax and Peter Steiner (2016)), de funcionamiento similar
a td(), pero en sentido inverso. Es decir, nos permite reducir la frecuencia de las series transformadas.
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Siguiendo el procedimiento anterior, procedemos al ajuste de un modelo de regresién lineal, donde la
variable explicada es la FBC y la variable explicativa, en cada caso, es una de las variables candidatas y
su version suavizada. Tras realizar el ajuste de cada uno de los modelos propuestos, obtenemos que para
CVT el coeficiente de determinacién es igual a 0.61, para la variable IPI obtenemos un R? = 0.22, y para
la versién suave de las variables obtenemos respectivamente R? = 0.76 y R? = 0.32. Por tanto, la variable
mensual con la que llevar acabo la mensualizaciéon de la FBC es la compra venta de viviendas suavizada
CVTsuave-

A efectos ilustrativos se mostrard la funcién td() en un caso general con los pardmetros a ajustar:
FBCrensuatizada < td(FBChrimestrat ~ variable, to= “monthly”, method= método, conversion= “average”)

Siguiendo la expresion anterior, en la Tabla 5.1 se muestran las diferentes mensualizaciones para la
FBC resultado de las distintas combinaciones de variables y métodos3.

Mensualizacién ~ Variable Método RZ]ust
FBC, Constante Denthon-Cholette *
FBC, CVT Denthon-Cholette *
FBC3 CVTs Denthon-Cholette *
FBCy CVT Chow-lin-maxlog 0,211
FBCs CVTs Chow-lin-maxlog 0,437
FBCs CVT Chow-lin-minrss-ecotrim 0,254
FBCr CVTs Chow-lin-minrss-ecotrim 0,642

Tabla 5.1: Resumen de las diferentes mensualizaciones de la FBC mediante la funcién td ().

En la Figura 5.2 se muestra el resultado de cada una de estas mensualizaciones. Como se puede
observar, para el método ‘Denthon-Cholette” tanto la mensualizacién realizada utilizando la CVT como
la realizada mediante su versién suavizada presenta un comportamiento demasiado volatil. La que mejor
ajuste proporciona en términos del coeficiente de determinacién ajustado (R?ajust) en la Tabla 5.1, y no
presenta una volatilidad excesiva, es la mensualizacién derivada del método “Chow-lin-minrss-ecotrim”
de la variable mensual de la CVT suavizada.
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Figura 5.2: Tasas de variacién interanual de la FBC mensualizada en sus diferentes versiones.
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3Para el método “Denthon-Cholette” no estan disponibles los valores del Rajust'
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Por tanto, la variable endégena con la que se trabajara serd la mensualizacién de la formacién bruta
de capital mediante la suavizacién de la compraventa de viviendas bajo el método de “Chow-lin-minrss-
ecotrim”.

5.2. Tratamiento variables explicativas

Antes de comenzar a modelizar procederemos a la correccién de las posibles variables explicativas ante
la posible presencia de estacionalidad, datos atipicos y efectos de calendario. Esta correccion se realizara
base a lo estudiado en el Capitulo 4 en el que se aborda la correccién de series temporales. Uno de los
motivos por los que se realiza este andlisis es para corregir el impacto que provocan las fusiones llevadas
a cabo por la entidad, sobre las series candidatas a entrar en los modelos. Ya que cuando se produce una
fusién, se intenta reconstruir la historia de las dos entidades en conjunto, y esto a veces no es posible para
todas las series del banco, haciendo necesaria la correccién de esta secciéon. Ademads, las series también
pueden verse afectadas por reprocesos de la informacion llevados a cabo en distintos instantes temporales.

Para llevar a cabo dichas correciones utilizaremos el paquete seasonal Sax and Eddelbuettel (2018) y
el procedimiento a seguir serfa el siguiente:

Paso 1 Correccién de los datos atipicos de las series.

Paso 2 Una vez corregidos los atipicos procedemos a corregir la estacionalidad y los posibles efectos de
calendario de las series.

A continuacién, se mostraran algunos ejemplos de las series originales y una vez éstas han sido corre-
gidas®.

Figura eliminada Figura eliminada
por confidencialidad por confidencialidad

(a) Ntimero de contratos para productos de circulante. (b) Ndmero de efectos impagados en lineas de descuento.

Figura 5.3: Series corregidas de atipicos, estacionalidad y efectos de calendario.

Para la serie de niimero de contratos de circulante correspondiente a la Figura 5.3a, se puede
observar como esta ha sido corregida de atipicos y estacionalidad. En concreto, la serie presentaba un
atipico de nivel en agosto de 2011, atipico presente en la mayoria de las series debido a la fusién de las

4Los ejes de las figuras han sido eliminados por cuestiones de confidencialidad.
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entidades bancarias Caixa Galicia y Caixanova. Ademsds, la serie de nimero de contratos de circulante
presentaba 2 atipicos aditivos en diciembre de 2015 y febrero de 2017, los cuales se correspondian con
puntos que no son considerados como generados por el proceso al que corresponde dicha serie temporal.
En cuanto a la estacionalidad, ha sido corregida mediante un modelo ARIMA multiplicativo estacional
ARIMA(1,1,2) x (1,1,0)12.

Para la serie correspondiente al nimero de efectos impagados en lineas de descuento, se puede
observar en la Figura 5.3b cémo la serie original se ve afectada también por la fusién bancaria presen-
tando un cambio de nivel en agosto de 2011. En cuanto a la estacionalidad, ha sido corregida mediante
un modelo ARIMA multiplicativo estacional ARTMA(0,1,1) x (0,1, 1)s.

En la Figura 5.4 se observa el nimero total de néminas por mes para empresas que tengan
contratado el servicio de pagos néminas con ABANCA. Se puede ver claramente que la serie original
presenta una componente estacional representada por picos recurrentes en los meses de junio y diciembre
para todo el periodo temporal correspondientes a las pagas extraordinarias realizadas en dichos me-
ses. La componte estacional ha sido corregida mediante un modelo ARIMA multiplicativo estacional
ARIM A(0,1,1) x (0,1,1)12.

Figura eliminada
por confidencialidad

Figura 5.4: Numero de néminas pagadas por empresas mediante el servicio proporcionado por ABANCA.

Esta serie presenta la peculiaridad de tener 2 cambios de nivel, el primero provocado por la fusién
con Caixanova en agosto de 2011, y el segundo provocado por la fusién con el banco Etcheverria en julio
de 2014, presentando ademas un atipico aditivo en julio de 2016. En cuanto a efectos de calendario, la
serie del niimero total de néminas se ve afectada por el efecto provocado por la Semana Santa, ya
que en esas fechas se produce un aumento del nimero de contrataciones vinculadas principalmente a la
hosteleria y al sector servicios.

En definitiva con estos ejemplos se ha intentado mostrar algunas de las correcciones mas recurrentes en
todas las series, las cuales, una vez corregidas seran utilizadas como variables explicativas en los modelos
propuestos para intentar explicar el comportamiento de la FBC de la economia gallega.
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Capitulo 6

Modelizacion de la formaciéon bruta
de capital

Una vez se han transformado y corregido las variables candidatas a entrar en los modelos, disponemos
de 23 variables de frecuencia mensual que seran utilizadas como posibles variables explicativas del modelo,
y la FBC transformada a frecuencia mensual como variable endégena. Para todas las variables disponemos
de un periodo temporal comprendido entre enero de 2011 y marzo de 2019. Con el fin de ajustar los
modelos y comprobar la calidad de los mismos a la hora de realizar predicciones se dividiréd el conjunto
de datos de la siguiente manera:

= Conjunto de datos de entrenamiento: comprendidos en el periodo enero-2011 y diciembre-2018.
= Conjunto de datos de prediccién: comprendidos en el periodo enero-2019 y marzo-2019.

Empleado las variables mensuales obtenidas mediante las variables internas de ABANCA, se ajus-
taran distintos modelos con el objetivo de ajustar la FBC publicada por el IGE mensualizada. Una vez
ajustados los modelos, mediante el conjunto de datos de prediccién podemos: i) comparar los valores
mensuales ajustados con los de la serie de la FBC mensualizada, ii) mediante la trimestralizacién de los
valores ajustados realizar la comparaciéon con los datos trimestrales publicados por el IGE.

En las siguientes secciones se mostraran diferentes modelos de regresiéon empleados para dicha tarea,
en concreto en la Seccion 6.1 se ajustard un modelo de regresion lineal dinamica, y en la Seccion 6.2 se
ajustara un modelo de regresion aditivo generalizado.

6.1. Modelo de regresiéon dinamica (DLM)

Dado que nos encontramos en un contexto de series temporales, al realizar un ajuste de un modelo de
regresion lineal multiple es muy posible que los errores del mismo presenten una dependencia temporal
que invaliden las hipdtesis basicas del modelo, en concreto la de independencia de los residuos. Para so-
lucionarlo, decidimos ajustar un modelo de regresion lineal dindmica como el estudiado en la Seccién 3.2.
Por tanto, en esta seccién se intentard modelizar a través de un regresién lineal dinamica el comporta-
miento de la FBC de la economia gallega.

En un primer lugar, debemos de asegurarnos que las series sean estacionarias, ya que de no serlo
podriamos estar cometiendo graves errores. Tal y como se ha visto en la Seccidon 3.2, es necesaria la
condicion de estacionariedad en las series para la correcta interpretacion de los coeficientes de correlacién
cruzada (CCF), ya que de no cumplirse podriamos caer en la problemdtica de la regresién espuria. Por
tanto, antes de ajustar el modelo procederemos a realizar el contraste de estacionariedad de “Dickey -
Fuller”. Si no rechazamos la hipétesis nula del mismo, no podremos asegurar que las series sean estacio-
narias y por tanto, procederemos al preblanqueo de las 23 variables explicativas con el fin de conseguir
dicha estacionariedad.

o7
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Mediante el analisis grafico de los coeficientes de correlacién cruzada no se ha podido encontrar
una dependencia temporal entre las variables candidatas y la FBC que nos permita ajustar un modelo de
regresion entre las mismas. Por lo que para determinar qué variables resultarian significativas en el modelo
y cuales serfan los érdenes del proceso ARM A(p,q) x (P,Q)s que modelizan la dependencia temporal
entre las variables explicativas elegidas y la FBC, se han propuesto dos alternativas diferentes:

1. Ajuste de un modelo de regresion lineal multiple, como el visto en la Seccién 3.1. Este ajuste, a
parte de darnos una idea sobre las variables que pueden resultar significativas, también nos da
informacién sobre los érdenes del proceso ARM A(p, q) x (P, Q)s que modelizan el comportamiento
dindmico entre las variables.

2. Ajuste de un modelo de regresién lineal dindmica mediante la programacion de una funcién en
R realizando multiples combinaciones entre las distintas variables explicativas del modelo, para
intentar encontrar un ajuste que cumpla las hipétesis basicas del mismo.

1. Ajuste de un modelo de regresién lineal miltiple

Para seleccionar un modelo de regresion lineal miltiple, hemos procedido a realizar un “stepwise back-
ward”, partiendo de un modelo con todas las variables explicativas se ha ido eliminando sucesivamente
la menos significativa. Realizando este proceso de manera iterativa hasta que todas las variables resulten
significativas, se ha llegado a un modelo en el cual el signo de algunos de sus coeficientes estimados no se
correspondia con la légica econémica. De nuevo, basdndose en el p-valor del contraste de significacion de
los parametros del modelo, se han ido eliminando aquellas variables menos significativas cuya influencia
sobre la variable explicada fuese en contra de la légica econdmica.

Mediante este procedimiento se encontré un modelo de regresién lineal multiple para el cual todas las
variables introducidas resultaban significativas, pero los residuos de dicho ajuste no cumplian la condicién
de estacionariedad imposibilitando modelizar la dependencia temporal presente en los residuos. Es por
ello, que se ha decidido recurrir a las distintas combinaciones de las bateria de 23 variables para encontrar
un modelo estadisticamente valido.

2. Combinacién de distintas variables explicativas

Dado que ni mediante el analisis de los coeficientes de correlacién cruzada, ni mediante un ajuste de un
modelo de regresion lineal miltiple se ha podido encontrar un modelo véalido para explicar el comporta-
miento de la FBC, se ha procedido a la creacion de una funciéon que nos permita ajustar y comprobar para
cada combinacién de posibles variables un modelo de regresién lineal dindmico valido, permitiéndonos
explicar el comportamiento de la FBC.

Esta funcién se compone de los siguientes pasos:

Paso 1 Mediante la funciéon combn() se procede a realizar diferentes combinaciones de la bateria de 23
variables construidas. En concreto se probaran combinaciones de 3, 4 , 5 y 6 variables.

Destacar que no se han probado combinaciones superiores a 6 variables debido al elevado coste
computacional requerido, ya que para cada combinacién se ajustaran diferentes combinaciones de
pardmetros del modelo ARM A(p, q) x (P, Q)s. Tampoco se realizardn combinaciones inferiores a 3
variables ya que, para la mayoria de los casos analizados, el nimero de parametros necesarios para
modelizar la dependencia temporal de los residuos se encuentra en el orden de 4-5, provocando
que para combinaciones menores a 3 variables el peso de la componente temporal en los modelos
fuese demasiado elevada.

Paso 2 Para cada una de las posibles combinaciones de variables se le ajustard un modelo de regresién
lineal dindmica, permitiendo que el maximo de parametros de la parte regular del proceso sea
ARMA(p = 2,9 =1), y el nimero mdximo de pardmetros de la parte estacional del proceso sea
ARMA(P = 1,Q = 1)12. Ya que elevar la bisqueda a dérdenes mayores supone un gran coste
computacional y el objetivo reside en encontrar una combinacién de variables con un proceso
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de dependencia poco elevado que permita al modelo detectar posibles cambios en el entorno
macroecondémico.

Paso 3 Para cada uno de los posibles modelos de regresién lineal dinamica ajustados, se analizaran las
siguientes hipdtesis sobre los residuos de los mismos y la significatividad de todas las variables
del modelo:

= Contraste de significatividad de todos los pardmetros del modelo Student’s t-Test.
= Contraste de estacionariedad de Dickey - Fuller sobre los residuos.

= Contraste de media 0 de Student’s t-Test sobre los residuos.

= Contraste de incorrelaciéon de Ljung-Box para los 30 primeros retardos temporales.

Paso 4 Por ultimo, se almacenaran aquellas combinaciones cuyo modelo de regresion dinamica cumpla
con todas las hipdtesis comentadas en el Paso 3.

Mediante este método, se han obtenido diversos modelos que cumplen las hipdtesis basicas exigidas a
un modelo de regresién lineal dindmico y comentadas en el Paso 3. De estos posibles modelos, en funcion
al criterio BIC de seleccién de modelos visto en la Seccion 2.6 se ha elegido como mejor modelo el siguiente:

FBC, = 3;CIRC_RATIO_Mean; + [3»CIRC_R_NUMCONT, + [3CIRC_SALDO_EXC_Mean,
+ B4CIRC_RATIO_EXC_Mean;, + [35IMP_TOTALES, + & (6.1)
€t = P184-1 + P2et—2 + 18412 + ay + Or1a4—1 + Ora4-12
donde 1, B2, B3, B4, B5 son los pardmetros del modelo, ¢; los errores del modelo, ¢1,¢2, @1, 61 y ©1
los parametros del modelo del proceso Box-Jenkins, y a; son variables i.i.d que se distribuyen como una
N(0,1) .
Una vez estimado, y tras haber realizado los contrastes de significacién de los pardmetros (se puede

observar en la Figura 6.1 que todos resultan significativos a un nivel de significacién del 5 %), procedemos
a realizar el contraste de las hipotesis béasicas del modelo.

Contraste Hipétesis p-valor

Estimate std. Error z value Pri|z|)
arl 1,93067429 0.03462707 55.7562 < 2.28-16 *#%
ar? -0.93170318 0.03442689 -27.0632 ¢ 2.2e-16 *#¢ Jarque Bera Normalidad 0,38
nal 0.70107174 0.10669032  6.5711 4,9%e-11 ##+
sarl -0.42343117 0.09675946 -4.3761 1.208a-05 *** Shapiro-Wilk Normalidad 0,53
smal -0.99996668 0.15687225 -6.3744 1,837e-10 ###
CIRCRATIOMean_l  -0.06222168 0.01535190 -3.9006 9.596e-05 **+ Student’s t-Test  Media cero 0,96
CIRC_NUMCONT_1 -0,01799586 0.00740057 -2.4317 00150287 * . o
CIRC_SALDO_EXC_Mean -0.00091874 0,00034357 -2.6741 00074941 ++ Dickey-Fuller Test  Estacionariedad 0,01
CIRC_RATIO_EXC_Mean -0.00169911 0.00063786 -2.6638 0.0077273 #+
TMP_TOTALES 0.00276565 0.00082125  3.3676 0.0007582 *#+
Signif. codes: 0 ‘s+#' 0,001 '+ 0,01 %7 0,05 L' 0.1° "1

Figura 6.1: Coeficientes de las variables explicativas del modelo. Tabla 6.1: Contraste de hipétesis.

Como se puede observar en la Tabla 6.1, los residuos del modelo de la Ecuacién (6.1) cumplen la
hipétesis de normalidad para los contrastes de Jarque-Bera y Shapiro-Wilk. Ademads los residuos son
estacionarios y de media cero. Para contrastar la hipétesis de independencia se ha calculado el estadistico
de contraste de incorrelacién de Ljung-Box para cada uno de los retardos temporales, los p-valores de
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dicho contraste pueden verse en la Figura 6.2a. Por tanto, tras el contraste de hipdtesis podemos decir
que los residuos del modelo son estacionarios, de media cero e independientes, ya que, bajo normalidad,
la incorrelacion equivale a independencia, siendo el modelo valido para realizar predicciones.
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(a) P-valores del contraste de Ljung-Box para los dife- (b) Coeficientes de correlacién simple y parcial de los
rentes retardos de los residuos del modelo. residuos del modelo.

Figura 6.2: Contrastes graficos sobre los residuos del modelo.

Llegados a este punto, antes de realizar predicciones conviene aclarar que todas las variables intro-
ducidas en el modelo tienen una relaciéon contempordnea con la FBC. Por tanto, a la hora de realizar
predicciones, entendemos las mismas como el valor estimado por el modelo para los datos obtenidos a
cierre de mes. Los cuales nos permiten conocer de manera adelanta a la publicacién trimestral del IGE,
cémo estd evolucionando la inversién privada en Galicia. Ademds, para la comparacién con el dato real
para el primer trimestre del ano publicado por el IGE, recurrimos a la trimestralizacién de las prediccio-
nes mensuales correspondientes a dicho trimestre.

Estas predicciones pueden ver el la Figura 6.3.
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Figura 6.3: Valores ajustados y predicciones para el modelo DLM.

En la Tabla 6.2 puede verse que el modelo de regresién lineal dindmica propuesto en la Ecuacién (6.1)
ofrece unas predicciones cercanas al valor real de la FBC para el primer trimestre del ano, ademds en
la Figura 6.3 se aprecia que el modelo propuesto tampoco ofrece un mal ajuste. Sin embargo, debemos
destacar que la modelizacién de la FBC mediante un modelo de regresién dindamica presenta varios incon-
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venientes:

= Las variables introducidas en el mismo no resultan del todo coherente con la légica econémica.

= El nimero de pardmetros necesarios para modelizar la dependencia temporal de los residuos es
elevado.

Es por ello por lo que decidimos modelizar la FBC mediante otro tipo de metodologias, en concreto
mediante la regresién GAM.

Enero  Febrero Marzo 2019 Q1

Predicciones Modelo 0,066 0,065 0,059 0,064
Valor “real” FBC 0,067 0,069 0,068 0,069

Errores Prediccion -0,001  -0,004 -0,009  -0,005

Tabla 6.2: Predicciones mensuales y trimestrales modelo DLM.

6.2. Modelo de regresién aditivo generalizado (GAM)

Como hemos podido ver en la Seccién 3.4, los modelos GAM son mucho maés flexibles que los modelos
DLM vistos en la Seccién 3.2, permitiéndonos superar las limitaciones derivadas de la rigidez de estos
iltimos. Es posible que existan relaciones mucho méas complejas que una simple relacién lineal entre las
covariables y la variable endégena del modelo, y es por ello que decidimos utilizar un modelo GAM para
realizar el ajuste del modelo para la inversién empresarial en Galicia.

A continuacidn, se explicard cudl ha sido el procedimiento llevado a cabo para conseguir un modelo
vélido que nos permita realizar predicciones de la FBC.

En primer lugar, se ha realizado una adaptacién del proceso “stepwise backward” de un modelo de
regresion clasico, ya que para determinar cudles son las variables explicativas del modelo, comenzamos
con un modelo con las 23 métricas de la Tabla 1.5 expresadas como funciones suaves. Una vez ajustado,
aquellas variables que no tengan una relacién no lineal con la variable endégena, serédn ajustadas de mane-
ra paramétrica para luego ir eliminando aquellas que no resulten significativas a un nivel de significacién
del 5 %. Una vez que hemos conseguido un modelo en el cual todas las variables son significativas y que la
influencia de las mismas sobre la variable endégena es coherente con la teoria econémica, procederemos
a la comprobacién de la condicion de estacionariedad sobre los residuos del ajuste, ademés de contrastar
las hipétesis bésicas del modelo. Si se detecta dependencia entre los residuos del modelo, se procederd al
ajuste de un modelo ARM A(p, q) x (P, Q)s para los mismos. Para encontrar los érdenes de este proceso,
se llevara a cabo un andlisis grafico de los residuos mediante las funciones de autocorrelaciéon simple y
parcial, y mediante la funcién forecast () del paquete forecast Hyndman et al. (2019). Por tltimo, una
vez comprobado que el modelo propuesto para los residuos es valido, procedemos al ajuste conjunto del
modelo completo.

En resumen, los pasos a seguir se recogen en el siguiente esquema:

Paso 1 “Stepwise backward” con el fin de encontrar un modelo preliminar en donde las variables del
mismo resultan significativas al nivel de significacién del 5% y la influencia de las mismas sobre
la variable respuesta es coherente con la légica econémica.

Paso 2 Comprobacién de la condicion de estacionariedad de los residuos y la hipotesis de independen-
cia de los mismos. Una vez comprobado que son estacionarios, de incumplirse la hipdtesis de
independencia se procede al ajuste de un modelo ARM A(p, q) x (P, Q)s sobre los residuos.
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Paso 3 Comprobacién de la significacién de los 6rdenes del modelo propuesto para los residuos y contraste
de las hipétesis basicas del mismo.

Paso 4 Composicién del modelo completo mediante el modelo de regresion GAM y el proceso Bos-Jenkins
que modeliza la dependencia temporal de los residuos.

A efectos ilustrativos, a continuacién se detalla cémo se compone el modelo completo a partir de un el
modelo obtenido en Paso 1.

En primer lugar, mediante el procedimiento “stepwise backward” se procederd a la busqueda de las
variables que mediante funciones suaves formardn parte de la componente no paramétrica del mode-
lo, y las que forman parte de la componente paramétrica del mismo. Una vez realizada, la expresién
correspondiente al ajuste del modelo se muestra en la Ecuacién (6.2):

FBC; = 3,LARG_NUMFORMA_Sum; + [,TRANSF_R_IMPT_ Mean; + n(CIRC_SALDO_Mean,)
+ 7(CIRC_LIMITE_Mean;) -+ 7(CIRC_NUMCONT;) (6.2)

+ n(NOM_NUM_Sum;) + &
donde By y B2 son los parametros del modelo, 7 la funciéon de suavizado, y €; los errores.

Una vez estimado, y tras haber realizado los contrastes de significacién de los pardmetros (se puede
ver en la Figura 6.1 que resultan todos significativos a un nivel de significacién del 5 %), procederemos a
realizar el contraste de las hipdtesis bésicas del modelo.

Parametric coefficients: o

Estimate 5td. Error t value Pri=|t]) Contraste Hipétesis p-valor
LARG_NUMFCRMA_Sum  0.02760  0.00501  5.509 6.51le-07 ##%
TRANSF_R_IMPT_Mean 0.13031  0.01144 11.388 < 2e-1g ww®

signif. codes: 0 f===' 0,001 ‘==' 0,01 ‘*' 0,08 . 0.1 f 'L Jarque Bera Normalidad 0,03
Approximate significance of smooth terms: . . .

adf Ref.d F p-value Shapiro-Wilk Normalidad 0,06
S(CIRC_SALDO_Mean_1) 10.961 13.327 22.208 « 2e-16 #**
S(CIRC_LIMITE_Mean_1) 2.397 3.063 5.523 0.00176 #* Student’s t-Test Media cero 0,88
S(CIRC_NUMCONT_1) 6.767 7.785 9.135 5.62e-09
5 (NOM_NUM_Sum) 8.346 8.835 £6.281 « 2e-16 ¥ . )
- Dickey-Fuller Test ~ Estacionariedad 0,01
Signif. codes: 0 f=*#' 0,001 f**' 0,01 ‘*' 0,05 f.' 0.1 F ' 1

R-5q. (adj) = 0.984 Deviance explained = 98.9%
P-REML = -227.05 S5Scale est. = 0.00011833 n = 9

Figura 6.4: Coeficientes de las variables explicativas del modelo. Tabla 6.3: Contraste de hipétesis.

Como podemos ver en Tabla 6.3, para un nivel de significacién del 5% los residuos no son normales
bajo el criterio del test de normalidad Jarque Bera, pero si para el test Shapiro-Wilk. Ademas los residuos
tienen media 0 y son estacionarios. En cuanto a la hipodtesis de independencia, ha sido contrastada me-
diante el test de Ljung-Box para cada uno de los retardos de la serie. En la Figura 6.5b puede verse que
existe una estructura de correlacién en los residuos del modelo, y ademaés en la Figura 6.5a, que representa
los p-valores del estadistico de contraste de Ljung-Box para distintos retardos temporales, vemos que a
partir del quinto retardo la hipétesis de incorrelacién deja de cumplirse. Por tanto, el modelo estimado
no resultarfa vélido siendo necesaria la biisqueda de un modelo ARM A(p, q) X (P,Q)s que nos ayude a
modelizar la estructura de dependencia temporal presente en los residuos del modelo.
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Figura 6.5: Contrastes graficos sobre los residuos del modelo.

A través de la funcién auto.arima() del paquete forecast (Hyndman et al. (2019)), procedemos
a comprobar si existe algin proceso que pueda modelizar la estructura temporal de los residuos del
modelo. Entre los diferentes modelos propuestos hemos elegido, en base al criterio BIC, el modelo
ARMA(1,0)x(1,0)12. Se puede ver en la Figura 6.6 que los pardmetros del proceso ARM A(1,0) % (1,0)12
resultan significativos a un nivel de siginificacién del 5 %.

Estimate std. Error z value Prix|z|)
arl 0,212 0,107 1,985  0.047 *
sarl  -0,280 0,119 -2,358 0,018 *

signif. codes: 0 ‘##=! 0,001 '#*' 0,01 '*' Q.08 LT O P L

Figura 6.6: Coeficientes del proceso Box-Jenkins.

Una vez que se ha comprobado que los parametros del modelo para los residuos del ajuste de la Ecua-
cioén (6.2) son todos significativos, procedemos a comprobar de nuevo las hipétesis bésicas del mismo.

Contraste Hipdtesis p-valor
Jarque Bera Normalidad 0,43
Shapiro-Wilk Normalidad 0, 66
Student’s t-Test Media cero 0,93
Dickey-Fuller Test Estacionariedad 0,01

Tabla 6.4: Contrastes de las hipStesis basicas del modelo GAM con residuos ARMA.

Como puede verse en la Tabla 6.4, se han incrementado los p-valores de ambos contrastes de normali-
dad, y los contrastes Dickey- Fuller y Student’s t-Test nos confirman que los residuos son estacionarios y de
media cero. En cuanto a la hipétesis de independencia en la Figura 6.7a, puede verse que los p-valores del
contraste de incorrelacién de Ljung-Box aumentan significativamente, pudiendo afirmar que los residuos
del modelo son indenpendientes, ya que, bajo normalidad, la incorrelacién equivale a independencia.
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Figura 6.7: Contrastes graficos sobre los residuos del modelo.

Por tanto, la nueva expresiéon del modelo completo con los pardmetros de regresion correspondientes
a las variables explicativas y del modelo ARMA propuesto para los residuos, se corresponde con la
Ecuacién (6.3).

FBC, = 3,LARG_NUMFORMA_Sum;, + [,TRANSF_R_IMPT_ Mean, + 7(CIRC_SALDO_Mean,)
+ n(CIRC_LIMITE_Mean;) + 7(CIRC_NUMCONT;) + n(NOM_NUM_Sum;) + & (6.3)
et = ¢16¢4—1 + P1&4_12 + a4

donde (31 y B2 son los parametros del modelo, 1 la funcién de suavizado, €; con los errores del modelo,
@1, @1 los pardmetros del proceso Box-Jenkins y a; son variables i.i.d que se distribuyen como una N(0,1) .

En resumen, se ha obtenido un modelo vélido en el sentido de que cumple la validez estadistica
exigida a cualquier modelo, es decir, todos los pardametros del mismo resultan significativos y cumplen las
hipétesis bésicas del mismo, y ademads, el sentido econémico de las variables introducidas es el que cabria
esperar. Podemos afirmar entonces, que tenemos un modelo con el cual realizar predicciones de la FBC:
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(a) Valores ajustados y predicciones mensuales. (b) Valores ajustados y predicciones trimestrales.

Figura 6.8: Valores ajustados y predicciones para el modelo GAM con estructura ARMA para los residuos.
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Por tltimo, en la Tabla 6.5 se muestran las predicciones mensuales del modelo correspondiente a la
Ecuacién (6.3) y su versién trimestral, junto con los errores de prediccién calculados como la diferencia
entre el valor de la prediccién y valor real en el dato de 2019 Q1, y los obtenidos mediante el proceso de
mensualizacién explicado en la Seccién 5.1 en el caso de datos mensuales.

Enero  Febrero Marzo 2019 Q1

Predicciones Modelo 0,059 0,048 0,047 0,052
Valor “real” FBC 0,067 0,069 0,068 0,069

Errores Prediccién -0,008 -0,021 -0,021  -0,017

Tabla 6.5: Predicciones mensuales y trimestrales modelo GAM.

Seleccion de modelos

Siguiendo el procedimiento anterior, se han encontrado varios modelos validos reflejados en la Ta-
bla 6.6, entendiendo por modelo véalido aquel modelo que cumple los requisitos anteriores, es decir, todas
sus covariables resultan significativas a un nivel de confianza del 95 %, se cumplen las hipdtesis bdsicas
del mismo, y las variables introducidas en el modelo son coherentes con la légica econémica.

Modelos Error Prediccién Rijust Deviance
Modelo 1 -0, 027 0,982 98,7%
Modelo 2 —0,017 0, 986 98,8%
Modelo 3 —-0,012 0,982 98,7 %
Modelo 4 —0,025 0, 960 95,8%
Modelo 5 -0,025 0,968 97,6 %
Modelo 6 —0,025 0, 965 97,2 %
Modelo 7 —0,016 0,951 95,1%

Tabla 6.6: Contrastes hipétesis basicas modelo GAM.

Para establecer un criterio de seleccién entre los distintos modelos vélidos encontrados nos basamos
en los siguientes criterios:

= Validez estadistica: entendida como el cumplimiento de las hipétesis basicas del modelo y la signi-
ficacion de todas las variables incluidas en el mismo.

= Sentido econémico: las variables introducidas en el modelo deben de ser coherentes con la logica
econdémica.

= Medida del grado de ajuste: comparacién de modelos en términos del coeficiente de determinacion
ajustado (RZ2j,.;)-

= Buen nivel predictivo: ejercicio de backtesting realizado a través del calculo del error de prediccion
de los modelos propuestos.
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De los modelos vistos en la Tabla 6.6, el que mejor comportamiento reporta en base a los criterios de
seleccién comentados es el Modelo 2, para el cual el procedimiento de ajuste realizado sobre el mismo
se ha explicado en esta seccién. Destacar que el modelo elegido, a parte de ser el que mejor se ajustaba
a los criterios de seleccion propuestos, es el que menor variabilidad presenta para los valores ajustados,
siendo ésta una cualidad a destacar cuando se trabaja con modelos de prediccién, en particular, en un
contexto de variables macroeconémicas en el que se pretende obtener una previsién de un indicador de
la evolucién de la economia.



Capitulo 7

Comparativa entre las distintas
metodologias

En el Capitulo 6 se ha trabajado con dos metodologias con un objetivo en comun, la prediccién de la
FCB de la economia gallega. En este capitulo se llevara a cabo una comparacién de ambas metodologias
con el fin de determinar qué modelo se ajusta mejor al comportamiento de la FCB gallega. Para ello, los
modelos vélidos seleccionados en la Seccién 6.1 y en la Seccién 6.2, correspondientes a Ecuacién (6.1) y
Ecuacién (6.3) respectivamente, se comparardn en funcién a:

1. Grado de bondad de ajuste: medido a través del coeficiente de determinacién ajustado (R?ljust) y
el criterio de seleccién BIC.

2. Capacidad predictiva: aproximada mediante los errores de prediccion.

3. Sensibilidad de los modelos ante cambios en el escenario macroeconémico: aproximado mediante la
simulacién de distintas situaciones sobre las variables.

Los puntos 1 y 2 los encontramos en los ajustes de ambos modelos y en las predicciones de los mismos
del capitulo anterior y resumidos en la Tabla 7.1.

Modelos Bondad de Ajuste Errores de prediccion
joust BIC | ene19 feb-19 mar10 2019 QL

Modelo DLM | 0.994  -818.077 | -0,001  -0,004  -0,009  -0,005

Modelo GAM | 0986  -471,569 | -0,008 -0,021  -0,021  -0,017

Tabla 7.1: Diferentes criterios para comparacién de modelos.

Cabe destacar que el fin ultimo de este trabajo no reside principalmente en buscar un modelo que
nos ofrezca las mejores predicciones, si no que también se busca que los modelos posean la capacidad
de detectar cambios en el entorno macroeconémico. Para ello, realizaremos un anélisis de sensibilidad
correspondiente al punto 3 de la comparacién.

Para llevar a cabo este andlisis se compararan los resultados dados por los modelos ante distintos
escenarios macroeconémicos. En concreto:

= Escenario base: Se corresponde con los datos reales de las variables internas de la entidad a cierre
de mes, los cuales tomaremos como punto de referencia.

= Generaciéon de un escenarios optimista: Para simular una situacién favorable en la economia
gallega, se tomaran los datos de las variables explicativas del escenario base y se multiplicardn por

67



68 CAPITULO 7. COMPARATIVA ENTRE LAS DISTINTAS METODOLOGIAS

un coeficiente. En concreto, simularemos una situaciéon en donde las variables del escenario base
sean un 20 % superiores. Destacar que dependiendo del sentido de cada una de las variables sobre
la FBC supondrd un aumento o reduccién de las mismas. De esta manera se estaria simulando un
shock positivo de la economia gallega.

= Generaciéon de un escenario adverso: procedemos de la misma forma que la utilizada para la
generacién de un escenario optimista, pero la situacién a simular se correspondera con una reduccién
del 20 % de las variables respecto al escenario base. De algin modo estarfamos simulando un shock
negativo de la economfia gallega.

A continuacion, se mostraran las variables explicativas utilizadas por los modelos en cada uno de los
diferentes escenarios comentados.

Figura eliminada
por confidencialidad

Tabla 7.2: Escenarios macroeconémicos simulados.

En los distintos distintos escenarios, se procederd a analizar la sensibilidad de cada modelo ante los
mismos. Para ello, con los datos que se muestran en cada una de las tablas se realizaran las predicciones
para cada uno de los escenarios planteados. Siguiendo la linea de exposicién del trabajo, empezaremos
por el modelo DLM correspondiente a la Ecuacién (6.1), para luego continuar con el modelo GAM co-
rrespondiente a la Ecuacién (6.3).
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Modelo DLM

En la Tabla 7.3 se muestran las predicciones del modelo correspondiente a la Ecuacién (6.1) para cada
uno de los distintos escenarios:

Enero  Febrero  Marzo 2019 Q1

Predicciones escenario base 0,065 0,062 0,057 0,061
Predicciones escenario optimista 0,066 0,064 0,058 0,065

Predicciones escenario adverso 0,066 0,064 0,058 0,063

Tabla 7.3: Predicciones mensuales y trimestrales ante los distintos escenarios modelo DLM.

En la Figura 7.1 se puede observar graficamente los valores de las predicciones ante los distintos
escenarios
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— Escenario base
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T T T T T T T T T
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0.02
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(a) Predicciones mensuales para distintos escenarios.  (b) Predicciones trimestrales para distintos escenarios.

Figura 7.1: Anadlisis de sensibilidad ante distintos escenarios macroeconémicos.

Como se puede apreciar en Tabla 7.3, no parece que el modelo ajustado tenga sensibilidad ante cambios
en las variables, ademas la prediccién del mismo para cada escenario carece de sentido econémico, ya que
ofrece una mejor evolucion cuando se plantea un escenario econémicamente desfavorable que cuando se
simula una situacién favorable. Como ya se ha comentado, el sentido de los coeficientes ajustados por el
mismo no era el esperado segin la légica econdémica y, ademds, la estructura de correlaciéon de los residuos
mas compleja de lo deseado. Todo en su conjunto esta provocando que el modelo no reaccione bien a los
distintos escenarios y que la sensibilidad del mismo es limitada.
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Modelo GAM

A continuacién, para cada uno de los escenarios propuestos se realizardn predicciones con el modelo
visto en la seccién Seccién 6.2, en concreto con el modelo correspondiente a la Ecuacién (6.3).

En la Tabla 7.4 se muestran las predicciones del modelo correspondiente a la Ecuacién (6.3) para cada
uno de los distintos escenarios:

Enero  Febrero  Marzo 2019 Q1

Predicciones escenario base 0,059 0,049 0,047 0,052
Predicciones escenario optimista 0,064 0,058 0,055 0,059

Predicciones escenario adverso 0,055 0,028 0,029 0,037

Tabla 7.4: Predicciones mensuales y trimestrales ante los distintos escenarios modelo GAM.

En la Figura 7.2 observan los valores de la prediccién del modelo GAM para cada uno de los diferentes
escenarios planteados
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(a) Predicciones mensuales para distintos escenarios.  (b) Predicciones trimestrales para distintos escenarios.

Figura 7.2: Analisis de sensibilidad ante distintos escenarios macroeconémicos.

Como se puede apreciar en la Figura 7.2 y en la Tabla 7.4, el modelo propuesto es sensible ante los
diferentes escenarios planteados. Ademaés la evolucion de la direccién de las predicciones del mismo es
coherente con la légica econémica.

En resumen, y en linea de los expuesto a comienzo del capitulo, el modelo elegido para predecir la
FCB de la economia gallega serd el modelo GAM, ya que ademés de proporcionar un mejor ajuste, las
predicciones del mismo son mas sensibles a posibles shocks y coherentes con la teoria econémica, y por
tanto, nos permitiran detectar mejor cambios que afecten a la FBC en Galicia.
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Conclusiones

El objetivo de este trabajo se ha centrado en la obtenciéon de un indicador para la formacion bruta
de capital de la economia gallega a partir de variables internas de ABANCA. Para tal fin, se han cons-
truido 23 variables vinculadas con distintos productos financieros relacionados con el comportamiento de
las empresas en el corto plazo, las inversiones que estas realizan en el medio y largo plazo, asi como el
riesgo o deterioro de la actividad empresarial de la comunidad auténoma de Galicia. Estas series fueron
construidas a partir de variables internas de negocio que nos permiten obtener informacién a cierre de
cada mes, ofreciéndonos la ventaja de aportar un mayor dinamismo al indicador de la FBC publicado por
el IGE, cuya publicacién tiene caracter trimestral y presenta un retraso en su publicacién de 53 dias
respecto al trimestre en cuestion.

Para construir este indicador se ha recurrido a distintas metodologias. Dado que las 23 variables de
las que disponiamos eran series temporales, se ha estimado un modelo mediante regresién lineal dinamica
que, a pesar de proporcionar un buen ajuste, ha mostrado escasa sensibilidad en la predicciéon de shocks
de la economia y dudosa logica econdémica en la interpretacion de los efectos de las variables explicativas.
Por ello, se ha recurrido a un modelo de regresién no paramétrica, en concreto, el modelo GAM, que
como se ha podido ver proporciona un buen ajuste y sus predicciones permiten detectar cambios ante
diferentes escenarios macroeconémicos. Cabe destacar que el indicador construido resulta de gran utilidad
para ABANCA, y sigue una linea de trabajos que permiten disponer a la entidad de una modelizacién
para cada una de los diferentes componentes del PIB vistos en el primer capitulo.

Por tultimo, como futura linea de investigacién, dada la riqueza de la informacién interna de ABAN-
CA, se estd estudiando la posibilidad de crear un indicador desagregado por las diferentes tipologias de
empresas vistas en este trabajo. De esta forma, la entidad dispondria de un indicador que reflejaria como
se estaria comportando el tejido empresarial gallego, siendo ésta una opcién de gran interés, ya que per-
mitirfa realizar un analisis més exhaustivo sobre el comportamiento de la inversién la comunidad gallega
para cada uno de los agentes econémicos implicados en dicho proceso. Ademas, se esta trabajando en la
mejora del método de ajuste de modelos GAM mediante un procedimiento automatico para la seleccién
de las variables explicativas.
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