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Presentacion

Para el andlisis de una variedad de fendmenos econémicos o fisicos se dispone, en general,
de una cierta cantidad de observaciones, tomadas en momentos equidistantes. A una serie
de observaciones de este tipo se le llama una serie temporal o cronolégica. Como ejemplos
de tales series se pueden mencionar las siguientes: El volumen de ventas diario de un cierto
articulo; el indice mensual de precios al consumidor (IPC) de un pafs; el caudal mensual
promedio de un rio, en un sitio determinado, etc.

Si el grafico correspondiente a la serie es bastante regular se puede, en la mayoria de los
casos, modelar el fenémeno por una curva simple (de tipo polinomial o sinusoidal). En caso
contrario, es necesario utilizar modelos probabilisticos un poco mas complejos, como los
que se presentan en este documento: ARIMA o SARIMA.

La identificacién y verificaciéon de los modelos ARIMA o ARIMA estacionales (SARIMA) se
realizara siguiendo la tradicional metodologia de Box y Jenkins (1994). En estos modelos
se supone que la varianza del error es homogénea; pero también se abordara la modelacién
de series temporales a través de modelos ARCH y GARCH, en los cuales se supone que la
varianza es no homogénea.

Puesto que uno de los elementos importantes para transformar ciertas series con tendencia
polinomial en series estacionarias es la “diferenciacién”, se tratara en un capitulo especial
el problema de raices unitarias.

Los casos precedentes estdn relacionados con series univariantes (unidimensionales) y que
constituyen la Parte I; sin embargo, el desarrollo de software especializado en series tempo-
rales permite, actualmente, estudiar casos mas complejos; en particular, los modelos mul-
tivariantes. Se presentan los modelos vectoriales autoregresivos (VAR) y la cointegracién
en la Parte Il y que constituye la diferencia sustancial con la primera edicién. Los ejemplos
también han variado.

Esta monografia no pretende remplazar a un curso regular de series temporales que cubra
también los aspectos formales. El objetivo es presentar los procedimientos usuales para mo-
delar series temporales con el apoyo de paquetes informaéticos especializados; por lo tanto,
los desarrollos tedricos quedan fuera del objetivo de este texto (estos se pueden consultar
en Capa H., 2017). Bajo este contexto la guia del profesor sera también altamente beneficiosa.

Para ayudar a la comprensién auténoma del texto, también se ha incorporado en el Anexo
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A, una introduccién a la utilizacién de los programas EViews y Stagraphics.

Este texto podra utilizarse para una introduccién rapida a la modelacién de series tempo-
rales (taller de entre 20 y 30 horas), para estudiantes y profesionales con requerimientos
précticos inmediatos, sean estos de los campos de la administracion, economia o ingenierfa.

Un agradecimiento a los revisores por sus valiosas sugerencias. También un especial re-
conocimiento a mis alumnos de varias carreras y promociones, con quienes he ensayado
permanentemente este documento.

Finalmente, mi gratitud imperecedera a la Escuela Politécnica Nacional, a través de sus ma-
ximas autoridades y, en particular, al Dr. Diego Recalde, Jefe del Departamento de Matemd-
tica, por permitirme plasmar mis experiencias académicas en este nuevo texto que espero
sea de utilidad para la comunidad de profesionales interesados en la modelacién y pronés-
ticos de series temporales.

Dr. Holger Capa Santos
AUTOR
Quito, junio 2021
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Notaciones

v.a.
p-e.s.o.
e.v.
r.b.
m.c.

d.e.

le

Esperanza matematica de una variable aleatoria.
Varianza de una variable aleatoria.

Covarianza de dos variables aleatorias.
Distribucién normal con media y y varianza 2.

Denota un estimador del pardmetro estadistico que se encuentra bajo el sim-
bolo.
De manera general, representa a una constante numeérica.

Representa a la frase: independientes e idénticamente distribuidas.

Variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas con esperan-
za matematica 0 y varianza 1.
Funcién de autocovarianza de orden 4.

Funcién de autocorrelacién de orden /.
Funcién de autocorrelacion parcial de orden 4.
Funcién indicatriz sobre el conjunto A.
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 ntimeros reales

Conjunto de nimeros complejos

Conjunto de nliimeros reales de dimensioén k



Notaciones

Ck . Conjunto de nimeros complejos de dimensi6n k
Z  : Conjunto de ntimeros enteros

|| >1 : Valor absoluto mayor a uno
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