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Prélogo

No conozco un profesional mejor capacitado para abordar el enredado tema de las series
temporales, que el Dr. Holger Capa Santos. Digo que es un tema enredado por la com-
plejidad intrinseca del mismo y por las diversas ramificaciones que tiene. Por un lado, se
sustenta en las s6lidas bases de la teoria de probabilidades y la estadistica matematica, que
no son de conocimiento y alcance de un ptiblico muy numeroso, incluso entre aquellos que
practican el arte de predecir el futuro usando series temporales. Por otro, debe responder a
las necesidades concretas de economistas, hombres de negocios, politélogos, meteorélogos,
etc., para quienes las series temporales son herramientas que les ayudan a tomar decisio-
nes y de las cuales, por tanto, esperan soluciones a problemas practicos y concretos que se
representan en datos de caracteristicas especificas. Para ellos, la utilidad de las series tempo-
rales se mide en ganancias o pérdidas contantes y sonantes, decisiones bien o mal tomadas,
predicciones que resultaron ttiles o no.

A la hora de ensenar Series de tiempo y de formar profesionales en esta drea, esta situa-
cién acarrea dos peligros: por un lado, los tedricos con una fuerte formacién matematica
corren el riesgo de perderse en disquisiciones relevantes sélo para un reducido grupo de
especialistas, pero sin aportar a la solucién de los problemas del mundo real. En cambio, un
curso con demandantes requisitos teéricos seria imposible de abordar para la gran mayoria
de economistas, soci6logos, etc. que usan este aparataje instrumental. Por otro lado, cursos
demasiado orientados a la préctica terminan convirtiéndose en recetarios de “reglas del de-
do pulgar” de gran operatividad pero de dudosa validez tedrica, que tarde o temprano se
convierten en crasos errores de aplicacién, cuando esta reglas se usan para situaciones que
no cumplen con los requerimientos tedricos necesarios.

Es por eso que este libro es tan relevante. El Dr. Capa tiene una amplia trayectoria como
estadistico de profunda formacioén tedrica, quien ha ensefiado —tanto a nivel de grado, co-
mo de posgrado- cursos que van desde el anélisis funcional a los métodos numéricos, desde
la teoria de probabilidades hasta la gerencia de mercadeo, desde la Ingenieria de la calidad
hasta evaluacién de impacto en programas sociales. En estas dreas el Dr. Capa no sélo ha
ejercido la docencia, sino también la investigacion, tal como lo evidencia la larga lista de
publicaciones académicas y ponencias en seminarios cientificos. A esto se une su ampli-
sima experiencia profesional, que incluye consultorias en sectores como el energético, de
telecomunicaciones, educativo, etc., estudios actuariales y experiencia administrativa como
Director Regional en el Instituto Nacional de Estadistica y Censos del Ecuador. Este libro,
tanto en la seleccion de los temas, como en su presentacion, representa la conjuncién entre
la aplicacién préctica y la profundidad tedrica que nace de la experiencia y formacién que
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en ambos campos tiene su autor. Aqui estan los ejemplos précticos, y también los teoremas.

Asi, las herramientas estadisticas mds importantes se desarrollas en este libro hasta un ni-
vel avanzado. Por ejemplo, la cointegracién, de aplicacién amplia en macroeconomia y en
el estudio de su dindmica. Los vectores autoregresivos, claves para prediccién e inferencia
en el estudio de los ciclos econémicos y en evaluaciéon de choques externos y medidas de
politica, incluyendo la causalidad de Granger. No se encuentran desarrollados, pues el li-
bro no tiene objetivo enciclopédico, aplicaciones de la descomposicién espectral de series
temporales, que han demostrado ser muy ftiles en el anélisis de estacionalidades y ciclos
econémicos, aunque si se han considerado los elementos basicos que permiten justificar la
utilizacién en los procesos ARMA de los teoremas més importantes para las aplicaciones
estadisticas: La Ley de los grandes ntimeros y el Teorema central de limite. Cabe mencionar
que incluso estos enfoques estdn siendo superados en cuanto a aplicaciones econémicas,
puesto que en esta realidad los ciclos no son regulares y de periodicidad constante, por lo
que proyecciones de las series en el espacio de las ondelettes se ajustan mejor y ofrecen
mejores resultados, tanto en predicciones como en interpretacién. Como buena base para
el estudio de estos temas, en el presente libro se encuentran los fundamentos tedricos de la
descomposicion espectral de series estacionarias.

Las series temporales son y seguiran siendo un caballo de batalla muy importante para los
cientificos sociales, especialmente economistas. Contar con un libro como este, que cubre
los principales temas desde sus bases tedricas hasta su aplicacién, permite también pensar
en los desafios futuros. Estos desafios provienen de tres elementos nuevos en las ciencias
sociales: el acceso a inmensas cantidades de informacién social; capacidad de computacion
antes inimaginable y ahora accesible desde la nube o en servidores propios; y, finalmente,
nuevas formas de andlisis y visualizacién de datos primarios y resultados. El primer ele-
mento estd presente en nuestras vidas diarias: dejamos una huella permanente de nuestros
movimientos con nuestros dispositivos méviles, de nuestras redes sociales en llamadas te-
lefénicas, Facebook, correos electrénicos, de nuestras preferencias como consumidores con
nuestra tarjeta de crédito; sensores recogen informacién sobre clima, transito, movimiento
de mercancias; se acumulan terabytes con informacién de transacciones comerciales entre
empresas, de transacciones financieras, etc., etc. Todo esto hace posible la existencia de bases
de datos de altisima resolucién, que se actualizan en tiempo real, relacionales por natura-
leza y de mucha flexibilidad, que requieren de tratamiento distinto al que se da a los datos
escasos, estaticos, de poca oportunidad, agregados y poco relacionados, disponibles en el
pasado. No solo los métodos deben ser diferentes, los fundamentos del enfoque cientifi-
co en ciencias sociales deben cambiar, dando paso a un enfoque maés exploratorio, mucho
mas empirico y basado en simulaciones del sistema complejo que es el sistema social. Por
ahora, la inmensa cantidad de datos y poder de computacién se aprovechan con métodos
que permiten encontrar correlaciones ttiles en mdrquetin y poco més; pero preguntas fun-
damentales referentes, por ejemplo, al disefio institucional, manejo macroeconémico, o el
subdesarrollo econémico, también deben beneficiarse de datos, capacidad de computacién
y posibilidad de comunicar supuestos, teorias y modelos en formas diferentes al terrorismo
verbal. Las tareas a resolver son grandes: se requeriran teorfas y metodologias para integrar
datos provenientes de diferentes fuentes, coberturas, periodicidades y confiabilidad; habra
que buscar teorfas y métodos que permitan caracterizar el sistema complejo subyacente en
base a la traza de datos que origina; y se deberdn crear las interfaces graficas que conviertan
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a estos modelos en espacios de didlogo social, no exclusivo para iniciados. Sobre bases como
las contenidas en este libro, es posible enfrentar esos desafios.

Wilson Pérez, Ph.D.
FACULTAD LATINOAMERICANA DE CIENCIAS
SOCIALES (FLACSO), SUBSEDE ECUADOR

Quito, febrero 2016.



Presentacion

Este texto intenta constituirse en un primer acercamiento al estudio de las series temporales,
campo en el cual, en las dltimas décadas, se han realizado avances importantisimos, muy
superiores a los que se habian efectuado en los afios precedentes; todo esto, posibilitado por
el gran desarrollo de la informatica y de software altamente tecnificado, necesario para la
estimacién y predicciéon de la gran gama de modelos que han ido apareciendo.

El contenido es de caracter general y comprende series univariantes y multivariantes; pue-
de dictarse en un curso semestral a personas con formacién cuantitativa (dlgebra lineal,
calculo, probabilidades y estadistica) e interesados en comprender el desarrollo formal de
algunos resultados importantes; sin embargo, las demostraciones de ciertos teoremas y el
tratamiento de algunos prerrequisitos algo técnicos se han incluido en anexos. En todo caso,
del contenido de cada capitulo el maestro podra evitar ciertos temas que le parezcan extre-
madamente abstractos para enfatizar en las aplicaciones practicas.

Se ha tratado de equilibrar la presentacién, buscando que los conceptos fundamentales de
este tema sean comprendidos de manera precisa, pero sin descuidar que otro de los objeti-
vos fundamentales en este campo es adquirir la destreza practica para la modelacién. Sin
embargo, es saludable recordar que la correcta interpretacién de los modelos, siempre esta
sujeta a un dominio adecuado de la teoria subyacente.

El primer capitulo estd dedicado a presentar los principales resultados sobre procesos esta-
cionarios, los que constituyen la base para una comprensién precisa de la formulacién de
los modelos para series de tiempo. En particular, se trata de mostrar que incluso en procesos
tan regulares como estos ya no se dispone de dos teoremas importantisimos de la estadistica
bésica: La Ley de los grandes niimeros y el Teorema central de limite; entonces, el desafio
constituye en determinar bajo qué casos todavia son aplicables estos resultados.

En el segundo capitulo se presentan los modelos lineales y, como casos particulares de ellos,
los modelos autoregresivos-media mévil (ARMA en la terminologia anglosajona); también
se introducen los modelos no estacionarios llamados ARIMA, los que se pueden transfor-
mar mediante “diferenciacién” aproximadamente en modelos ARMA.
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El tercer capitulo estd dedicado a la estimacion, verificacién y prediccion de series tempora-
les, aplicando la muy conocida metodologia de Box y Jenkins; adicionalmente, se muestra
el tratamiento de datos transformados y las pruebas de raices unitarias, muy importantes
para dilucidar técnicamente cudndo una serie deberia diferenciarse para volverse estacio-
naria. También se realizan aplicaciones con procesos ARIMA estacionales (SARIMA en la
terminologia anglosajona).

En el cuarto capitulo se han incluido modelos no lineales, de gran aplicacién practica en los
altimos afios, especialmente en el dmbito financiero, como son los modelos autoregresivos
con heteroscedasticidad condicional generalizados (GARCH) y sus extensiones asimétricas
(TARCH, EGARCH, PARCH).

En el quinto capitulo se presentan los modelos de series temporales multivariantes, espe-
cificamente los modelos autoregresivos vectoriales (VAR en la terminologia anglosajona);
también se dan algunas definiciones y aplicaciones de la causalidad, asi como del andlisis
de choques y la descomposicién de la varianza.

En el sexto capitulo se realiza una presentacién de los conceptos de cointegracion cuando
los procesos multivariantes ya nos son estacionarios. Finalmente, se aborda el modelo més
conocido en presencia de cointegracién de las variables, denominado modelo de correccién
del error (MEC en la terminologia anglosajona).

En los udltimos afios, y esta es una de las razones para el impresionante desarrollo de aplica-
ciones sobre series temporales, se ha generado una gran cantidad de software en esta area;
en este textoto se han utilizado Statgraphics y EViews.

Se han marcado con un asterisco (*) algunas secciones que pueden evitarse en una primera
lectura o que serian aconsejables solamente para personas con una fuerte formacién cuanti-
tativa.

El autor espera que este texto logre suplir también la notoria ausencia de libros sobre esta
tematica en lengua espafiola.

Deseo expresar mi profundo reconocimiento al doctor Wilson Pérez por la realizacién del
prologo de este texto, asi como por algunas sugerencias importantes. También agradezco
los amables comentarios de los profesores Pedro Morettin y Marie Kratz para este texto.
Han sido también valiosos las sugerencias y comentarios de los profesores de la Escuela
Politécnica Nacional: Dr. Luis Horna y MSc. Ernesto Caizaguano.
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Nacional y del Departamento de Matematica, asi como a mis estudiantes, de diferentes
universidades, que por varios afios han soportado una experimentaciéon continua con mis
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AUTOR
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Notaciones

iid

iid (0,1):

0)

=

v.a.

p-es.o. :

e.v.
r.b.
m.c.

d.e.

Esperanza matemadtica de una variable aleatoria.
Varianza de una variable aleatoria.

Covarianza de dos variables aleatorias.
Distribucién normal con media y y varianza 0.

Denota un estimador del pardmetro estadistico que se encuentra bajo el
simbolo.

De manera general, representa a una constante numérica.
Representa a la frase: independientes e idénticamente distribuidas.

Variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas con esperan-
za matematica 0 y varianza 1.

Funcion de autocovarianza de orden 4.

Funcién de autocorrelacion de orden /4.

Funcién de autocorrelacién parcial de orden 4.

Funcién indicatriz sobre el conjunto A.

Espacio de variables aleatorias de () en C, de cuadrado integrable.
Espacio de funciones medibles de E en C, de cuadrado integrable.
Matriz de varianzas - covarianzas

Matriz de varianzas — covarianzas residuales

Significa: por tanto

Variable aleatoria

Proceso estacionario de segundo orden

Espacio vectorial

Ruido blanco

Media cuadratica

Débilmente estacionario

es ortogonal a

Conjunto de nimeros reales
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Conjunto de ntimeros complejos

Conjunto de ntimeros reales de dimensién k
Conjunto de ntimeros complejos de dimensién k
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