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Resumen

Resumen

En el drea de Planificacién Estratégica y PMO de ABANCA se lleva a cabo un andlisis y seguimien-
to continuo del entorno macroeconémico. Ademads, esto se complementa con el desarrollo de modelos
estadisticos que contribuyen a la elaboracién de previsiones de las principales variables macroeconémi-
cas. En este marco, dada la alta volatilidad de los precios en el mercado de los ultimos anos, surge la
necesidad de analizar la inflacién, medida por el IPC en Espana.

Para ello, en este proyecto se ajustan modelos de regresiéon dinamica, modelos VAR, modelos
VECM vy redes neuronales LSTM, que sirven no solo para modelizar el IPC y construir predicciones,
sino también para analizar el efecto de posibles impactos en la economia espanola sobre el IPC. Los
modelos se ajustan desagregando el IPC por las cinco componentes de grupos especiales de alimentos
sin elaboracién, alimentos con elaboracién, bebidas y tabaco, productos energéticos, servicios y bienes
industriales sin productos energéticos; e incluyendo a su vez otras variables econémicas exdgenas en
los mismos. Como paso previo, se analizan todas las variables implicadas, aplicando las pertinentes
correcciones o transformaciones en cada caso.

Las predicciones de los modelos se comparan entre si, con las previsiones publicadas por otros
organismos y con los datos reales disponibles en el momento previo a la entrega de esta memoria,
obteniéndose resultados satisfactorios. Adicionalmente, se desarrolla una aplicacién web, que facilita
a los analistas del banco interactuar con los modelos y visualizar los resultados obtenidos, facilitando
de este modo su uso, sin requerir conocimientos de las herramientas utilizadas en el desarrollo del
proyecto, entre ellas R Studio.

Resumo

Na area de Planificacion Estratéxica e PMO de ABANCA lévase a cabo unha andlise e seguimento
continuo da contorna macroeconémica. Ademais, isto compleméntase co desenvolvemento de modelos
estatisticos que contribiien & elaboracién de previsions das principais variables macroeconémicas. Neste
marco, dada a alta volatilidade dos prezos no mercado dos tltimos anos, xorde a necesidade de analizar
a inflacién, medida polo IPC en Espana.

Para iso, neste proxecto axistanse modelos de regresién dindmica, modelos VAR, modelos VECM
e redes neuronais LSTM, que serven non sé para modelizar o IPC e construir predicions, senén tamén
para analizar o efecto de posibles impactos na economia espanola sobre o IPC. Os modelos axtstanse
desagregando o IPC polas cinco componentes de grupos especiais de alimentos sen elaboracion, alimen-
tos con elaboracién, bebidas e tabaco, produtos enerxéticos, servizos e bens industriais sen produtos
enerxéticos; e incluindo 4 sia vez outras variables econémicas eséxenas nos mesmos. Como paso previo,
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XX RESUMEN

analizanse todas as variables implicadas, aplicando as pertinentes correcciéns ou transformaciéns en
cada caso.

As prediciéns dos modelos compdaranse entre si, coas previsions publicadas por outros organismos
e cos datos reais disponibles no momento previo 4 entrega desta memoria, obténdose resultados sa-
tisfactorios. Adicionalmente, desenvolveuse unha aplicacién web, que facilita aos analistas do banco
interactuar cos modelos e visualizar os resultados obtidos, facilitando deste modo o seu uso, sen requerir
de conecementos das ferramentas empregadas no desenvolvemento do proxecto, entre elas R Studio.

Abstract

In the Strategic Planning and PMO area at ABANCA, continuous analysis and monitoring of the
macroeconomic environment are carried out. In addition, this is complemented by the development
of statistical models which contribute to the forecasting of key macroeconomic variables. Within this
framework, given the high volatility of prices in the market in recent years, there is a need to analyze
inflation, measured by the CPI in Spain.

In order to achieve this, this project adjusts dynamic regression models, VAR models, VECM
models and LSTM neural networks, which serve not only to model the CPI and build predictions,
but also to analyze the effect of potencial impacts of the Spanish economy on the CPI. The models
are adjusted by disaggregating the CPI by the five components of special groups of unprocessed food,
processed food, beverages and tobacco, energy products, services and industrial goods without energy
products; and including other exogenous economic variables in them. As a preliminary step, all the
variables involved are analyzed, applying necessary corrections or transformations as needed.

The model predictions are compared with each other, as well as with forecasts published by other
organizations and real data available prior to the submission of this report, resulting in satisfactory
outcomes. Additionally, a web application is developed, which makes it easier for the bank analysts to
interact with the models and visualize the obtained results, thus facilitating its use, whitout requiring
knowledge of the tools used in the project development, including R Studio.



Prefacio

El 4rea de Planificacién Estratégica y PMO (Project Management Office) de ABANCA se encarga
de la elaboracién y seguimiento del plan estratégico de la entidad. Més concretamente, sus principales
funciones son las de definicién de la estrategia, elabordandose un plan anual; control de seguimiento
del plan; gobierno del dato; y seguimiento de proyectos, coordinando a todos los equipos implicados y
asegurando el cumplimiento de todos los objetivos del banco.

Especificamente, para la planificacién estratégica se lleva a cabo un analisis y seguimiento continuo
del entorno macroecondémico, a partir de modelos estadisticos que contribuyen a la elaboracién de pre-
visiones de las principales variables macroeconémicas. Este analisis se focaliza en la economia espanola
y gallega en particular, al estar la mayoria del negocio de la entidad concentrado en esta regién.

En este contexto, se recurre al andlisis estadistico de series temporales, empleandose modelos pa-
ra predecir variables como el Producto Interior Bruto (PIB), la tasa de paro, las importaciones y
exportaciones o el precio de la vivienda, entre otras.

En los ultimos anos, la inflacién ha tomado una especial relevancia debido a la alta volatilidad de
los precios en el mercado. Asi, desde la entidad surge la necesidad de desarrollar nuevos modelos o
metodologias que permitan explicar la inflacién aprovechando informacién de alta frecuencia, como
indicadores o variables diarias. Este enfoque permite no solo predecir esta variable a largo plazo, sino
también aprovechar esta informacion disponible para anticipar la inflacién en el mes en curso.

En la Figura 1 pueden verse los ritmos de variacién interanual de la inflaciéon en Espana por
componentes en los ultimos tres anos. Se puede observar cémo después de un periodo deflacionario
en el ano 2020, marcado por la pandemia, los precios comienzan a subir de manera sostenida a partir
de marzo de 2021. Analizando las componentes, es claro que esta subida se debe especialmente a los
precios de la energia, y més concretamente, de los combustibles y la electricidad; y que después, por
efecto contagio, se va trasladando al resto de componentes.

Tras esto, en 2022, se alcanza un maximo historico, al agravarse la situaciéon provocada por la crisis
sanitaria con la guerra entre Ucrania y Rusia, que produjo que los precios energéticos (particularmen-
te, del gas natural), y de materias primas encareciesen. A partir de este instante, puede verse una
moderacion gradual en la inflacién, atin manteniéndose en niveles muy elevados durante todo el ano.

Finalmente, en 2023 empieza a desacelerarse, cerrando el ano con la inflaciéon mas baja desde 2022.
Esta sigue creciendo, pero a ritmos mas moderados, manteniéndose atin muy por encima de los niveles
de 2020. Haciendo un analisis mas detallado por componentes, se puede observar que esta bajada se
debe al descenso de los precios de la energia, pero otros sectores como son la alimentacién y los servicios
siguen en niveles muy elevados.

Ante esta situacién de inestabilidad en los precios, parece importante contar con alguna herramienta
que permita adelantarse a shocks econémicos como han sido la crisis sanitaria o la guerra de Ucrania
y llevar un seguimiento continuo de la evolucién de la inflacién.
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Figura 1: Porcentajes de variacion interanual del IPC y su descomposicién de grupos especiales desde
2020 hasta 2023.

Asi, el objetivo del presente proyecto serd el andlisis de la inflacién en Espania, medida a partir
del Indice de Precios de Consumo (IPC) que elabora el Instituto Nacional de Estadistica (INE). Se
estudiardn técnicas estadisticas en el marco de las series temporales que sirvan no solo para modelizar
el IPC y construir predicciones, sino también para analizar el efecto de posibles impactos (como puede
ser el encarecimiento de materias primas) sobre el IPC.

Existen multiples posibilidades de modelos para series temporales que pueden ser aplicables en el
contexto econdmico y son numerosos los organismos que cuentan con modelos de proyeccion macro-
econémica y en particular, del IPC. Asi pues, como trabajo previo al andlisis y modelizacién de la
inflaciéon, se realizé una labor de investigacién acerca de las metodologias utilizadas con el mismo fin.

A modo de ejemplo, se puede citar a Duran et al. (2012) en el contexto univariante, donde se ajustan
modelos de efectos fijos dindmicos, correccién del equilibrio y factores dindmicos por componentes para
la inflacién mexicana. En esta misma linea, en el Banco Central Europeo (Benalal et al., 2004) se
desarrollan modelos ARIMA, VAR y BVAR (VAR bayesiano), también sobre las componentes de la
inflacion.

Continuando con los modelos VAR, Zubieta Huaygua (2016) trata modelos VAR con el IPC y el
PIB en la economia boliviana, Ceasar (2006) ajusta una combinacién de multiples modelos VAR sobre
distintas variables econémicas de Suiza y el Banco de Espania (Gonzilez Minguez et al., 2022) recurre
a modelos VAR por componentes. Asimismo, desde el Banco de Espatia (Lépez et al., 2022) también
explican la inflacién a partir de un modelo BVAR con el precio del gas y el precio del petréleo.

Adicionalmente, desde BBVA Research (Dong, 2020) predicen la inflacién china utilizando tanto
modelos univariantes como multivariantes, desarrollando modelos ARIMA, VAR y VECM que incluyen
indicadores econdémicos y monetarios como el PIB, el desempleo, el precio del petréleo o el ntimero de
préstamos otorgados.

En cuanto a modelos en el marco del machine learning, el Banco Central Europeo (Lenza et al.,
2023) propone un Quantile Regression Forest (QRF), incluyendo todo tipo de variables econémicas;
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Barkan et al. (2023) sugieren un modelo de redes neuronales recurrentes jerarquicas (HRNN) para la
inflacién por componentes de Israel; y Paranhos (2021) escoge un modelo de redes neuronales LSTM
para la inflacién en Inglaterra, empleando una amplia bateria de variables econémicas.

En este proyecto se recurre a cuatro de los modelos mencionados: los modelos de regresion dindmica
en el contexto univariante y los modelos VAR, VECM vy las redes LSTM, en el multivariante. El
desarrollo de la memoria se estructura en dos partes muy diferenciadas. Una primera parte tedrica
con el desarrollo metodolégico de los modelos empleados, seguida de la aplicaciéon practica de dichos
modelos al caso del IPC en Espana. Los detalles de los capitulos desarrollados en cada una de estas
partes se incluyen a continuacién.

Metodologia

En el Capitulo 1 se define formalmente el IPC y se desarrolla la metodologia que se sigue desde el
INE para su calculo, con el fin de contextualizar la variable objetivo del proyecto e introducir una de
las desagregaciones mas comunes de este indice, la de grupos especiales, que se empleara a lo largo del
trabajo. Ademsds, se reflexiona, desde un punto de vista econémico, acerca de qué puede afectar en los
precios y asi generar una bateria de posibles variables influyentes en el IPC.

Los Capitulos 2, 3 y 4 retinen el marco tedrico estadistico de los modelos empleados. En el Capitulo 2
se comienza revisando los principales conceptos de series temporales, necesarios para el resto del
estudio, para después centrarse en la metodologia Box-Jenkins y su extension a los modelos de regresion
dindmica, una generalizaciéon de los modelos de regresion lineal para el caso de las series temporales.

A continuacién, en el Capitulo 3 se amplia el estudio de las series temporales al caso multivariante,
estudidndose los procesos autorregresivos vectoriales (VAR), como generalizacién de los procesos au-
torregresivos que se introducen en el anterior capitulo. Ademas, se trata el problema de cointegracion,
habitual al trabajar con series econémicas, y se introducen los modelos de correccién de errores vecto-
riales (VECM), una transformacién de los modelos VAR que resuelve este problema. Adicionalmente,
se investigan dos herramientas muy utiles para el andlisis de impactos con estos modelos: las funciones
impulso-respuesta (IRF) y la descomposicién de la varianza del error de prediccién (FEVD).

Por ultimo, en el Capitulo 4, se revisa una metodologia menos tradicional como son las redes
neuronales, centrandose en las redes neuronales de memoria a corto y largo plazo (Long Short-Term
Memory, LSTM), una extensién de las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN),
disenadas especificamente para tratar con datos secuenciales.

Aplicacion practica

En la segunda parte de esta memoria se incluyen los aspectos relacionados con la aplicacién practica
de la metodologia expuesta en la primera parte, haciendo uso del software estadistico R (R Core Team,
2023).

Para empezar, en el Capitulo 5 se describen las variables empleadas, detallindose su fuente de
obtencién y un método de automatizacién en la descarga de los datos de las mismas. Asimismo, se
realiza un andlisis exploratorio de las variables empleadas, aplicando en algin caso transformaciones
sobre los datos para facilitar su posterior modelizacién. A su vez, se detallan ciertas hipétesis de alto
nivel realizadas sobre las variables que jugaran el papel de regresoras en los modelos.

En los Capitulos 6, 7 y 8 se ponen en préactica las metodologias desarrolladas en la primera parte,
seleccionando en cada caso los modelos mas adecuados y detallando la validez de los ajustes realizados.



XXIV PREFACIO

Las predicciones de los modelos escogidos se incluyen en el Capitulo 9, en el que se comparan
ademads con las previsiones publicadas por otros organismos e incluso con los datos reales disponibles
en el momento previo a la entrega de esta memoria. Esto permite tener una visiéon de la bondad de
los modelos ajustados en términos predictivos, apoyada con un ejercicio de backtesting para evaluar
la precisién de los mismos. Por otro lado, se analiza la sensibilidad de los modelos ante impactos en
la economia, una caracteristica requerida en el marco de los modelos desarrollados en la entidad al
permitir anticiparse al comportamiento de la economia ante situaciones de crisis o estrés.

Finalmente, en el Capitulo 10, se presenta una aplicacién web desarrollada para recoger los resul-
tados de este trabajo, que permite al usuario interactuar con los modelos propuestos a través de una
interfaz grafica, mediante elementos visuales como botones, menus e iconos. Esto hace que sea facil
de manejar por el usuario, independientemente de sus conocimientos en el lenguaje de programacion
empleado en el proyecto.

Se concluye esta memoria con el Capitulo 11, analizando los propésitos iniciales del trabajo y com-
parando los modelos escogidos, con el fin de concluir si alguna de las metodologias desarrolladas es mas
adecuada para el objetivo planteado. Por 1ltimo, se comentan algunas lineas futuras de investigaciéon
que han quedado abiertas con la realizaciéon de este proyecto.



Parte 1

Metodologia






Capitulo 1

La inflacion

Este capitulo servira de introduccion para contextualizar la inflacién, una variable macroeconémica
muy relevante, que en el ano 2023 ha tomado protagonismo y que serd objeto de estudio de este trabajo.

En cualquier economia, los precios de los bienes y servicios estan sujetos a cambios y la inflacién
se puede definir como el crecimiento de dicho nivel de precios. En el caso de Espana, esta se mide a
partir del Indice de Precios de Consumo, de ahora en adelante IPC.

El incremento de los niveles generales de precios en una economia hace que el dinero pierda valor,
puesto que si hay un gran aumento de precios, podremos comprar menos productos con la misma
cantidad de dinero. Es por este motivo por el que resulta de interés analizar la inflacién y generar una
herramienta que nos permita predecir como puede evolucionar en el futuro.

En este caso nos centraremos en la economia espanola, con lo que en la Seccién 1.1 se comenzara
introduciendo el IPC. A continuacién, en la Seccién 1.2 se explicard la metodologia que se sigue en el
Instituto Nacional de Estadistica (INE), encargado de su publicacién, para su cédlculo y, por tltimo,
en la Seccién 1.3 se analizardn variables que podrian resultar influyentes a la hora de modelizar la
inflacién, desde un punto de vista econémico.

1.1. EI1IPC

El Indice de Precios de Consumo (IPC) es un indice econémico cuyo objetivo es medir la evolucién
del nivel de precios de los bienes y servicios de consumo adquiridos por los hogares. Tiene numerosas
aplicaciones y de gran importancia, entre las que destaca su uso como medida de la inflaciéon. En el
caso de Espana, es publicado mensualmente por el Instituto Nacional de Estadistica (INE) y se calcula
sobre una cesta de consumo que incluye todas las categorias de bienes y servicios consumidos por las
familias residentes en Espaifia, acogiéndose a la metodologia recogida en INE (2016).

E1 IPC se basa en dos cualidades de las que depende su precision: la representatividad y la compa-
rabilidad temporal.

Por un lado, el grado de representatividad viene determinado por la proximidad de este indicador
a la realidad econémica del momento. Para ello, los articulos que conforman la cesta deben ser los mas
consumidos por la mayoria de la poblacién y la importancia de cada uno de los articulos en la cesta
debe ser representativa de las tendencias de consumo.
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4 CAPITULO 1. LA INFLACION

Por otro lado, la comparabilidad temporal se refiere a la necesidad de que los elementos que definen
el IPC se mantengan constantes a lo largo del tiempo. El indice en si es un indicador que carece de
significado si no se establece una comparacién entre indices de diferentes periodos y, de este modo, se
consigue que las variaciones en el IPC solo se deban a cambios en los precios de los articulos incluidos
y no a cualquier cambio metodolégico, que es lo realmente interesante para medir la evolucién del nivel
de precios.

Para medir el IPC se considera un periodo en el que este indice se hace igual a 100, que se denomina
periodo base o periodo de referencia del indice. Habitualmente se trata de un periodo anual y lo que
se hace es considerar la media aritmética de los doce indices mensuales del ano como 100 y calcular
los indices de cada uno de los periodos con respecto a dicho ano.

Actualmente, se emplea el IPC con base 2021 y la cesta de la compra contiene 955 articulos, cu-
yos precios son obtenidos atendiendo a dos metodologias distintas. La mayoria de los precios que se
utilizan son recogidos mediante visita personal a los establecimientos, no obstante, el INE trabaja
constantemente en el desarrollo de nuevos métodos basados en la explotaciéon de registros administra-
tivos y el uso de dispositivos electrénicos de recogida, con el fin de producir sus estadisticas de forma
mas eficiente. En este contexto, en los ultimos anos se ha implementado la metodologia del scanner
data, que utiliza las bases de datos de las empresas como sustituto de la recogida de los precios en
cada establecimiento. Para méds detalles sobre el IPC base 2021 puede recurrirse a INE (2022) y en
particular, las especificaciones de esta nueva metodologia pueden consultarse en INE (2020).

En lo que sigue, en la Seccién 1.1.1 se explicaran las principales desagregaciones del IPC general,
que resultaran de utilidad a la hora de analizar su evolucién y ajustar modelos estadisticos para este
indice. Posteriormente, en la Seccién 1.2 se indicara la férmula del cdlculo del indice general, explicando
brevemente cémo se construyen también los indices desagregados de cada uno de los productos o grupos
de productos y cémo estos repercuten sobre el indice general.

1.1.1. Desagregaciones del IPC general

Mensualmente se publica el indice para el IPC general, asi como los indices correspondientes con
diferentes desagregaciones tanto geograficas como funcionales. Para cada una de las diferentes desagre-
gaciones se cuenta con el dato de la ponderacién sobre el indice general, siendo estas ponderaciones
revisadas cada ano atendiendo a la fraccién del gasto total que se realiza en dicho agregado.

La desagregaciéon geografica permite conocer la variacion de los precios por comunidad auténoma
y por provincias. Asimismo, los articulos de la cesta de la compra se agregan en subclases, que a su
vez se agregan en clases, posteriormente en subgrupos y, por ultimo, en grupos.

Una desagregacion comun del indice general es la de grupos especiales. En particular, el presente
trabajo se basara en las componentes del IPC para Espana de:

= Alimentos con elaboracién, bebidas y tabaco.

= Alimentos sin elaboracién.

= Productos energéticos.
1

= Servicios.

= Bienes industriales sin productos energéticos.

IDebido al alto peso de los servicios sobre el IPC general, en algunos casos se desagregaré esta componente en dos
mas, separando por un lado el IPC de los restaurantes y hoteles del resto de servicios.
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Estas 5 componentes, de acuerdo con sus ponderaciones, que se recogen en la Tabla 1.1, agregan el
total del TPC.

Ponderacién 2023 Ponderacién 2024
IPC Alimentos con elaboracién, bebidas y tabaco 16.82 % 16.67 %
IPC Alimentos sin elaboracién 6.76 % 6.34%
IPC Productos energéticos 9.72% 9.36 %
IPC Servicios 45.63 % 46.86 %
IPC Bienes industriales sin productos energéticos 21.06 % 20.77%
IPC general 100.00 % 100.00 %

Tabla 1.1: Ponderaciones de las componentes de grupos especiales del IPC en 2023 y 2024 publicadas
por el INE.

Por un lado, entre los alimentos sin elaboracién se encuentran por ejemplo las frutas, verduras,
huevos, pescado o carne fresca, mientras que entre los alimentos elaborados podemos encontrar los
cereales, harinas, productos lacteos, etc. En cuanto a los productos energéticos, incluyen el petroleo, los
carburantes y el gas natural, entre otros. Asimismo, los bienes industriales sin productos energéticos
engloban la ropa, el calzado, los muebles, los electrodomésticos, los materiales de construccién, los
automoviles,...

Por otra parte, los servicios agrupan tanto los restaurantes y hoteles, como los servicios de trans-
porte, ensenanza, telefonia, la sanidad, los seguros, las tasas administrativas y otro tipo de tasas y
servicios.

Teniendo en cuenta la descomposicién anterior, si se excluyen los precios de alimentos no elaborados
y de la energia, se obtiene el IPC subyacente. Dada la alta volatilidad de los precios de los alimentos no
elaborados y de los productos energéticos, en comparacién con el resto de los articulos de la cesta de
consumo, el IPC subyacente es ampliamente utilizado para obtener una mejor aproximacién de cémo
se comportaran los precios a largo plazo.

Ademés, a partir del IPC se obtiene el indicador conocido como Indice de Precios de Consumo
Armonizado (IPCA), cuyo objetivo es proporcionar una medida comin de la inflacién que permita
realizar comparaciones entre paises de la Unién Europea. Este se obtiene de forma muy similar al IPC,
salvo algunos aspectos en los que la metodologia propuesta por la reglamentacién europea no resulta
adecuada para cumplir con el objetivo del TPC en Espana. Dichas diferencias pueden encontrarse
en INE (2016).

1.2. Calculo del indice

La férmula de célculo que emplea el INE para el IPC es la férmula de Laspeyres encadenado
(LE) (Allen et al., 1963), consistente en una media ponderada de cantidades por los precios del periodo
base. Mas concretamente, el indice general en el mes m del afio ¢ se expresa como

t k k—1
It _H Zipiqi
0iLE — Z k—1 k-1
k=1

iPi 4
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donde

OIEE es el indice general, con base 0, del mes m del ano t,

pf es el precio del articulo i en el periodo k,

qf_l es la ponderacion del articulo ¢ en el periodo k — 1.

Consiste en comparar el periodo corriente, ¢, con el periodo base, 0, considerando las situaciones
intermedias k = 0, ..., ¢, que se corresponden con los meses de diciembre de los anos intermedios.

Asi, resulta que el indice base 2021 para el mes m del ano t se obtiene como producto de indices
de la forma

AR (dic@—wf?f )

100

; dic(t—1 m
_ e ((@ielE?Y O die-21d -y  dict-1)1E”
2 lg 100 100 100 ’

donde

2113 es el indice general, en base 2021, del mes m del afio t,

dic(t_l)lg?t es el indice general, referido a diciembre del ano (¢ — 1) en el mes m del ano ¢.

Debido a la estructura de la férmula del calculo del IPC, no es posible obtener el indice de cualquier
agregado como media ponderada de los indices agregados que lo componen, ya que no se tiene la pro-
piedad de aditividad. De este modo, para agregar el indice general a partir de los indices desagregados
por componentes, es necesario calcular las repercusiones de estos en el indice general.

1.2.1. Indices elementales y agregados

Antes de estudiar cémo calcular dichas repercusiones, es interesante ver como se calculan los indices
elementales y agregados.

Por un lado, los indices elementales se refieren a las componentes de consumo de menor nivel
de agregacién, es decir, los articulos de la cesta de la compra, en cuyo calculo no intervienen las
ponderaciones. Este indice se calcula iinicamente a partir del cociente del precio medio de dicho articulo
en el periodo actual y el precio medio en el mes de diciembre del ano anterior.

En cuanto a los indices agregados, se obtienen como la suma ponderada de los indices elementales
de los articulos pertenecientes a dicha agregacion, considerando las ponderaciones vigentes en el co-
rrespondiente ano. Una vez hecho ese cdlculo, es necesario encadenar estos indices agregados, sin mas
que multiplicar por el indice de dicho agregado en la base correspondiente para el mes de diciembre
del ano anterior, dividido por 100.

Al llevar a cabo este proceso de encadenado de los indices, la suma ponderada de los indices de
todos los grupos no coincide con el indice general.
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1.2.2. Repercusiones
La férmula de la repercusién mensual (denotada por mt/(m — 1)t) de un articulo o agregado i en

el mes m del ano t viene dada por

Ii(m—l)t

)

Rt/ (m=1)t _ dic(t—1) " —dic(t—1)

— “dic(t—1) Wi - 100,
dic(tq)fé; !

donde

dic(t,l)limt es el indice del articulo 4, referido a diciembre del afio (t — 1) en el mes m del ano ¢,

dic(t,l)lgnfl)t es el indice general, referido a diciembre del ano (¢ — 1) en el mes (m — 1) del afio ¢,

dic(t—1)Wi es la ponderacién del articulo 4, referida a diciembre del afio (t — 1) en tanto por uno;

y representa la variacion que el articulo o agregado ¢ habria experimentado si los precios de todos los
demas articulos o agregados que componen el indice general hubieran permanecido estables ese mes.

La suma de todas las repercusiones mensuales es igual a la variacién mensual del indice general.
Para mas detalles puede consultarse INE (2016).

1.3. Variables influyentes

La inflacion, al medir los precios finales de los bienes y servicios consumidos por los hogares, esta
influenciada por un conjunto muy amplio de variables econémicas, financieras y estructurales.

Por un lado, se deben considerar las variables relacionadas con la oferta, es decir, todos los factores
que influyen en el coste de produccién o de prestacién de los servicios. Entre estas variables, cabe
destacar los precios de las materias primas, con un papel protagonista para los productos energéticos.

Por otro lado, la evolucién de los precios también se ve condicionada por los factores relacionados
con la demanda, es decir, por la capacidad de gasto de los consumidores. Entre estos factores, se
pueden senalar elementos como el crecimiento del conjunto de la economia, las condiciones del mercado
laboral, la renta disponible de los hogares, asi como las expectativas y los niveles de confianza de los
consumidores.

Finalmente, la inflacién también se ve condicionada por las politicas monetarias de los bancos
centrales y las politicas fiscales de los gobiernos. Factores estructurales como la competencia en los
mercados, el marco regulatorio y la innovacién tecnolégica también pueden influir en la inflacion.

El IPC, asi como el resto de variables mencionadas, son variables con cierta frecuencia temporal,
donde el dato correspondiente con determinado instante de tiempo depende de los datos de los ins-
tantes anteriores. Asi, este tipo de variables se pueden encuadrar en el marco de las conocidas series
temporales.

De este modo, en los siguientes capitulos se trataran diversos conceptos relacionados con las series
de tiempo y el andlisis de las mismas, tanto de forma univariante como multivariante; pues el objetivo
de este trabajo es analizar la serie de tiempo del IPC y de sus componentes y ajustar modelos adecuados
en el marco de este tipo de variables; con el fin de predecir el comportamiento a corto y largo plazo
del TPC en Espana y llevar a cabo diversos andlisis de impactos en los precios.






Capitulo 2

Analisis univariante de series
temporales

Como ya se adelantaba en el Capitulo 1, el IPC general y los demés indices de precios son series
temporales. Existen numerosos conjuntos de datos en multiples campos que se representan en forma
de serie de tiempo y en particular, estas son muy importantes en economia, puesto que lo realmente
interesante es conocer la evolucién de las variables a lo largo del tiempo, mas que su valor en cierto
instante concreto.

Antes de estudiar modelos para ajustar y predecir las series de tiempo, serd necesario revisar las
principales caracteristicas de este tipo de datos. Asi, en el presente capitulo, se hard una revisiéon de
los principales conceptos sobre series temporales, que se tratardn en la Seccién 2.1, para después pasar
a estudiar en la Seccién 2.2 los modelos AR, M Ay ARMA para series estacionarias y los modelos
ARIMA, una extensién de los anteriores en el caso de que no haya estacionariedad. Ademas, en la
Seccién 2.3 se ampliardn estos modelos con la inclusién de variables regresoras en los mismos. Por
ultimo, en la Seccién 2.4 se revisardan metodologias para seleccionar el modelo mas adecuado, estimar
sus parametros, validar las hipétesis del mismo y llevar a cabo tareas de prediccién de valores futuros.

Para ello, se emplearan Aneiros (2022), Box et al. (2015), Chan and Cryer (2008), Cowpertwait
and Metcalfe (2009), el Capitulo 2 de Liitkepohl and Krétzig (2004) y la Parte I de Pfaff (2008a) como
principales puntos de referencia.

2.1. Conceptos previos

Es importante comenzar describiendo qué es un proceso estocastico.
Definicién 2.1. Un proceso estocdstico se puede definir como el conjunto de variables aleatorias
{y(s,t): s€ S, t eI}, (2.1)

donde S es el espacio muestral e T el intervalo de tiempo.

De este modo, dado un proceso estocdstico definido por (2.1), y (-, ¢) es una variable aleatoria en el
espacio muestral S y, para cada s € S, y (s,-) es una realizacién del proceso estocdstico respecto del
intervalo de tiempo Z (Pfaff, 2008a).
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En este contexto, una serie temporal no es mas que una realizacién de un proceso estocastico,

{yt}?:l = {yla Y2,-- -, ZUT}

cont=1,...,T €T, olo que es lo mismo, una sucesién de observaciones dispuestas de forma ordenada
y uniformemente espaciadas a lo largo del tiempo.

No obstante, en la préctica no siempre serd posible determinar el proceso estocastico del que
proviene cierta serie temporal.

La base del andlisis de las series de tiempo parte del concepto de estacionariedad. Este se basa en
la idea de que las leyes de probabilidad que gobiernan el comportamiento del proceso no cambien con
el tiempo. Asi pues, a continuacion se introducen formalmente las definiciones de proceso estocédstico
estacionario de forma débil y de forma estricta, que se pueden consultar en el Capitulo 2 de Chan and
Cryer (2008).

Definicién 2.2. Un proceso estocdstico {Y:}: se dice que es estrictamente estacionario si la
distribucion conjunta de {Yi,,...,Y:, } coincide con la distribucion conjunta de {Yy —k,..., Yt —k},
para cualquier eleccion de ty,...,t, y cualquier retardo k.

Al ser esta condicién dificil de verificar empiricamente, surge la necesidad de asumir una versién
menos estricta.

Definicién 2.3. Se dice que un proceso estocdstico {Y;}+ es débilmente estacionario, o estacio-
nario de segundo orden si

1. E(Y}) = pu < oo para todot €T, y

2. E((Y: — p)(Yeer — i) = vk para todo t € T y para cualquier retardo k.

Por tanto, un proceso estocédstico es débilmente estacionario si sus dos primeros momentos son
finitos e invariantes en el tiempo. Esto se traduce en que la media y varianza del mismo han de ser
constantes y que la relacién lineal entre observaciones tomadas en distintos instantes de tiempo tan
solo dependera de la distancia entre dichos instantes.

De estas definiciones se puede deducir que si un proceso es estrictamente estacionario y los mo-
mentos de primer y segundo orden son finitos, entonces también es débilmente estacionario; pero
el reciproco no es cierto. Ambas condiciones si son equivalentes en el caso de que la serie siga una
distribucién normal (Tsay, 2005).

Mencionar que, en lo que sigue, a lo largo de este trabajo se utilizara el término serie estacionaria
0 proceso estacionario para referirse a esta definicién mas débil de estacionariedad.

A partir de estas definiciones, cabe introducir un ejemplo muy importante de proceso estacionario,
el ruido blanco, el cual se utilizara en la construccién del resto de procesos y modelos que se estudien.

Definicién 2.4. Un proceso de ruido blanco es una secuencia {a:}+ de variables aleatorias incorre-
ladas, con media nula y varianza finita,

E(a)) =0, E(a}) =0 y E(ame,)=0, parat#r7.

En el caso de que ademads el proceso siga una distribucién normal, se dird que el proceso es de
ruido blanco gaussiano y las variables alatorias que lo conforman seran independientes e idénticamente
distribuidas.

Por tdltimo, cabe explicar distintas formas de representar un proceso estocéastico.
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Definicién 2.5. Se dird que un proceso estocdstico {X;}+ es lineal si admite una representacion de
la forma

—+o0 +o0
Xe=p+ Z yiag_;, con Z ;] < o0

1=—00 1=—00

y donde {a;}+ es un proceso de ruido blanco.
Es importante notar que todo proceso lineal serd estacionario, ya que no es mas que una “combi-
nacién lineal” de un proceso de ruido blanco, el cual es estacionario.

Definicién 2.6. Un proceso estocdstico {X:}+ serd causal (o M A(c0)) si se puede escribir como

oo
Xy = c+ ot + a1 + Yaar o+ ..., con Y _|ihi| < oo,
i=0

siendo ¢ una constante y {as}r un proceso de ruido blanco.

Definicién 2.7. Un proceso estocdstico {X:}: serd invertible (o AR(c0)) si admite una representa-
cion de la forma

oo
Xi=ct+ar+mXi 1 +mX o+..., con Z ‘TFZ‘ < 00,
i=1
donde ¢ es una constante y {a+}+ un proceso de ruido blanco.

En este contexto, el Teorema de descomposicién de Wold (Wold, 1938) garantiza que cualquier
proceso estocastico estacionario sin componentes deterministas puede escribirse como un proceso lineal.
Asi, cualquier proceso estacionario o bien es lineal o bien puede ser transformado para serlo, luego la
clase de procesos lineales constituye un marco general para el estudio de este tipo de procesos. En
efecto, la mayoria de modelos que se estudiaran en este capitulo no serdn més que casos particulares
de esta representacion.

2.2. Modelos Box-Jenkins

Una vez introducidas las series de tiempo, asi como algunas posibles representaciones de las mismas,
se pretenden estudiar modelos estocasticos que hayan podido generar cierta serie de tiempo, con el fin
de entender la dindmica de la misma y predecir valores futuros. Para ello, se recurre a la conocida como
metodologia Box-Jenkins (Box et al., 2015), consistente en un proceso en tres etapas: identificacién y
seleccién del modelo generador de la serie, estimacién del modelo seleccionado y diagnosis o validacién
de las hipétesis del mismo.

Comenzamos estudiando los principales posibles modelos para series estacionarias.

2.2.1. Series estacionarias

Definicién 2.8. Un modelo autorregresivo de orden p, AR(p), viene dado por
Xi=c+ o1 Xo1 + 02Xy o+ ...+ 0pXi_p +ay, (2.2)

stendo {X;}+ un proceso estocdstico, ¢, $1, P2, ..., ¢, constantes con ¢, # 0 y{a;}+ un proceso de ruido
blanco.
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Observacion 2.9. FEste modelo se puede reescribir de una manera mds compacta sin mds que utilizar
el operador retardo B tal que
BX; = X1,

como
¢P(B>Xt = (1 - (blB - ¢232 e d)po) Xt = Q.

Es importante tener en cuenta que la representacién dada por (2.2) da lugar a un proceso estacio-
nario si y solo si las raices del polinomio caracteristico ¢(z) = 1 —¢12—p22? —. .. — ¢, 2P tienen médulo
distinto de uno. Ademds, atendiendo a las definiciones 2.6 y 2.7, un proceso de este tipo siempre sera
invertible y en el caso de que todas las raices del polinomio ¢(z) tengan médulo mayor que uno, el
proceso serd causal. Para mas detalles acerca de esto se puede consultar el Capitulo 3 de Shumway
and Stoffer (2000).

Definicién 2.10. Un modelo de medias mdviles de orden q, M A(q), viene dado por
Xt =c+a; + 010,,571 + 920,,5,2 + ...+ ant,q, (23)

siendo { Xy }+ un proceso estocdstico, ¢, 01,0s,...,0, constantes con 04 # 0 y {a;}+ un proceso de ruido
blanco.

Observacién 2.11. De nuevo, la ecuacion (2.3) se puede reescribir recurriendo al operador retardo
B como
X;=c+0,B)ag=c+(1+6,B+60,B>+...+0,B%a,.

En este caso, un proceso M A(q) siempre serd estacionario y causal, mientras que serd invertible si
y solo si el polinomio caracteristico 6,(z) = 1+ 612+ 622% +. .. + 6,27 no tiene raices cuyo médulo sea
superior a uno.

También existe la posibilidad de que en un mismo proceso haya una estructura autorregresiva (AR)
y otra de medias méviles (M A), surgiendo asi los modelos ARM A, que se describen a continuacién.

Definicién 2.12. Un modelo ARMA de érdenes p y q, ARM A(p, q), viene dado por

Xi=c+d1Xi 1+ 02 Xp o+ . +¢pXip

(2.4)
+a; +01ai-1 +02ap_o + ...+ 9qat_q,

siendo {X} un proceso estocdstico, ¢, 1, P2, ..., ¢Pp,01,02,...,0, constantes con ¢, # 0, 0, # 0 y
{at}+ un proceso de ruido blanco.

Observacién 2.13. Igual que antes, se puede reescribir la ecuacion (2.4) del modelo de manera mds

compacta,
¢p(B)X; = c+ 0,(B)ay.

Ahora bien, para que la representacién anterior de lugar a un proceso estacionario, el polinomio
caracteristico asociado a la parte autorregresiva, ¢,(z) no puede tener ninguna raiz con médulo uno.
De igual manera, un proceso ARM A(p, q) serd causal siempre y cuando las raices de dicho polinomio
tengan médulo estrictamente mayor que uno y serd invertible si el polinomio 6,(z) no tiene ninguna
raiz con médulo mayor que uno.

Los modelos vistos hasta ahora sirven para modelizar la dependencia regular de una serie, esto
es, la dependencia de una observacién X; con las p (o q) observaciones (o innovaciones) inmediatamente
anteriores. Sin embargo, puede haber casos en los que dicha dependencia ocurra entre observaciones
o innovaciones separadas por multiplos de cierto periodo estacional s. Esto es lo que se conoce como
dependencia estacional. En este contexto surge un nuevo tipo de modelos.
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Definicién 2.14. Un modelo ARMA estacional de érdenes P y QQ y con periodo estacional s,
ARMA(P,Q)s, viene dado por

Xi=c+ P X o+ P2 Xy 9 +...+PpX;_ps

2.5
+a; +01ai—s +O2ai_2s + ... +Oga;_qs, 23)

siendo {X;} un proceso estocdstico, ¢, ®1,Pa, ..., Pp,01,0s,...,0¢q constantes con &, # 0, Oy # 0
y {a:}¢+ un proceso de ruido blanco.

Observacion 2.15. FEs importante notar los siguientes aspectos acerca de estos modelos:

= La ecuacidn (2.5) se puede reescribir como
Op(B%) X, = c+ O¢(B%)ay,
siendo B® es el operador retardo estacional tal que
B°X; =X, s
y donde

dp(B*)=1— 0B — ®yB* — ... — dpBFs,
@Q(BS) =1+ @1at,s + @zat,gs + ...+ GQat,QS.

» Un modelo ARMA(P,Q)s no es mds que un modelo ARM A(sP, sQ) con muchos de sus coefi-
cientes nulos, luego las propiedades de estos no diferirdn de las de los procesos ARMA.

Ademas, es posible que en una serie haya dependencia regular y estacional al mismo tiempo. Para
modelizar esta tltima clase de procesos, surgen los ARM A estacionales multiplicativos.

Definicién 2.16. Un modelo ARMA estacional multiplicativo de drdenes p, q, P y Q y periodo
estacional s, ARM A(p,q) x (P,Q)s, se puede escribir como

p(B%)¢p(B) Xt = ¢+ Oq(B*)8(B)ar,

siendo {X;}+ un proceso estocdstico, ¢ una constante, ® p(B*) y ¢,(B) los correspondientes polinomios
autorregresiwos, Og(B?®) y 0,(B) los de medias mdoviles y {a;}, un proceso de ruido blanco.

2.2.2. Series no estacionarias

Hasta ahora se han presentado modelos partiendo del supuesto de que la serie temporal es estacio-
naria, sin embargo, son muchos los casos, y en especial en el &mbito econémico, en los que las series
de tiempo no son constantes en media o en varianza. Ante esta situacion, antes de poder ajustar un
modelo ARM A seré necesario transformar la serie con el fin de alcanzar esa estacionariedad.

Un posible motivo para que una serie no sea estacionaria puede ser la presencia de cierta tendencia
en el nivel de la serie, de forma que exista una relaciéon entre el nivel medio de la misma y el tiempo.
Esto se puede resolver diferenciando la serie de forma regular.

Definicién 2.17. Un proceso estocdstico {Xi}+ no estacionario y con tendencia se dice que es in-
tegrado de orden d > 0, {X;}; ~ I(d), si (1 — B)4X; es estacionario pero (1 — B)4~1X; no lo
es.
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A partir de este concepto surge un nuevo tipo de modelos, los ARIM A, que consisten en aplicar d
diferencias regulares a la serie de tiempo y después ajustar un modelo ARM A.

Definicién 2.18. Un modelo ARIMA de drdenes p, d y q, ARIM A(p,d, q), se puede escribir como
ép(B)(1 — B)*X; = c+ 0,(B)ay,

donde {X;}; es un proceso estocdstico, c es una constante, ¢,(B) es el correspondiente polinomio
autorregresivo, 04(B) el polinomio de medias mdviles y {as}+ un proceso de ruido blanco.

Observacion 2.19. Dada una serie temporal no estacionaria con tendencia, usualmente es suficiente
con d < 3, es decir, tres o menos diferencias requlares, para corregir la ausencia de estacionariedad
debida a tendencia en la serie.

Ademsés de tendencia, es posible que una serie no sea estacionaria debido a la presencia de una
componente estacional. Cuando en una serie hay dependencia estacional y el nivel medio de la
serie depende de dicho periodo estacional, de forma paralela al caso de la tendencia, serd necesario
diferenciar la serie, pero en este caso de forma estacional.

Definicién 2.20. Un proceso estocdstico {X:}+ no estacionario y con dependencia estacional de
periodo s se dice que es integrado de orden D > 0, {X;}; ~ I(D), si (1 — B*)PX; es estaciona-
rio pero (1 — B*)P~1X, no lo es.

Es asi como surgen los modelos ARIM A estacionales, resultantes de aplicar D diferencias estacio-
nales y ajustar un modelo ARM A estacional.

Definicién 2.21. Un modelo ARIMA estacional de érdenes P, D y Q y con periodo estacional
s, ARMA(P,D,Q)s, se puede escribir como

®p(B*)(1 - B*)PX; = c+ 09 (B%)ay,

siendo {X;}+ un proceso estocdstico, ¢ una constante, ®p(B?®) el correspondiente polinomio autorre-
gresivo, ©¢g(B?®) el polinomio de medias mdviles y {a;} un proceso de ruido blanco.

Juntando las ideas presentadas hasta ahora se llega a los modelos ARIM A estacionales multipli-
cativos, a partir de los cudles podremos ajustar la mayoria de las series de tiempo y en los que se
recogen todos los modelos anteriormente expuestos como casos particulares, sin méas que fijar alguno
de los parametros a cero.

Definicién 2.22. Un modelo ARIMA estacional multiplicativo de érdenes p, d, q, P, D y Q y
periodo estacional s, ARM A(p,d,q) x (P,D,Q)s, se puede escribir como

®p(B*)¢,(B)(1 — B*)P(1 - B)‘X; = ¢ + 0o (B*)0,(B)ay,

siendo {X;}+ un proceso estocdstico, ¢ una constante, ®p(B*) y ¢,(B) los correspondientes polinomios
autorregresiwos, Og(B?®) y 04(B) los de medias mdoviles y {a;}, un proceso de ruido blanco.

Por 1ltimo, otro motivo por el que una serie puede no ser estacionaria es la heterocedasticidad
de la misma, que se da cuando la variabilidad de la serie cambia con el tiempo. En la mayoria de casos,
la heterocedasticidad puede solucionarse aplicando una transformacién de Box-Cox! (Shumway and

Stoffer, 2000) sobre los datos
X?A_17 para A # 0,
Y= (2.6)

log X, para A =0,

que conseguird estabilizar la varianza de la serie.

1En el caso de las serie econémicas es habitual emplear el logaritmo.
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2.3. Modelos de regresion con series temporales

Hay muchas ocasiones en las que resultara interesante no solo explicar el comportamiento de una
serie a partir del histérico de la misma, sino también a partir de otra serie de tiempo con la que esté
relacionada. En este punto juegan un papel importante los conocidos como modelos de regresién
dinamica.

Sea {Y;}: el proceso generador de la serie de tiempo que queremos modelizar, es decir, de nuestra
variable respuesta, y sea {X;}: el proceso generador de otra serie de tiempo que tomars el papel de
variable explicativa. Entonces, se puede considerar el modelo de regresién lineal

Yy = Bo + B1Xi—r + €43

de forma que la primera de las series en un instante ¢ se relaciona con la segunda en el instante ¢t — r,
para cierto entero 7, y donde By y 1 son constantes y {Et}t el proceso estocéstico correspondiente con
la serie de los errores.

En este contexto, habra que tener en cuenta:

1. Los procesos {X;}; e {Y;}; deben ser conjuntamente estacionarias.
2. Sera necesario identificar el retardo r con el que se relacionan las series.

3. Los errores del modelo {e;}; puede que no sean independientes.

2.3.1. Relacion lineal entre series de tiempo

Para medir la relacién lineal entre dos series de tiempo y seleccionar el retardo r con el que estas
se relacionan, es necesario introducir algunas definiciones previas.

Definicién 2.23. Sean {X:}: e {Yi}+ dos procesos estocdsticos:

» Se define la funcion de covarianzas cruzadas como

V5,t(X,Y) = Cov(X,, Yr).

= La funcién de correlaciones cruzadas viene dada por

donde ox, es la desviacion tipica de la variable X5 y oy,, la de Y;.

Definicién 2.24. Dos procesos estocdsticos {X:}: e {Yi}+ se dice que son conjuntamente estacio-
narios cuando:

= Ambos procesos son estacionarios.

= Las covarianzas cruzadas dependen unicamente del retardo entre las variables,

(X, Y) =y4-k(X,Y) = v55-£(X,Y), para todo t, s, k.
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Para analizar entonces si hay correlacion entre dos series de tiempo y determinar el retardo que
las relaciona se analizard la funcién de correlaciones cruzadas, la cudl se desconoce. En su lugar, se
recurrird a la funcién de correlaciones cruzadas muestral,

9 = ~ — D) — 27
0X,0Y,_, \/Z (Xt—X) \/z (Y},k—Y)

que bajo la condiciéon de que ambos procesos sean ruido blanco o uno sea ruido blanco y el otro
estacionario y sean independientes, sigue una distribucién N(0,7!), donde T es el tamafio muestral
(Shumway and Stoffer, 2000, p. 491).

Asi, bajo dichas condiciones, se considerard que hay relacion lineal entre las series si existe algin

retardo k tal que
P(X,Y)| > 1.96/VT;

y en ese caso dichos valores de k serian los candidatos para el retardo r que relaciona las series.

Sin embargo, en pocos casos nos encontramos con tal situacién. En su defecto, normalmente se
trabaja con series de tiempo que no son de ruido blanco e incluso ni siquiera suelen ser estacionarias,
en cuyo caso para determinar si estdn relacionadas y con qué retardo, serd necesario aplicar una
transformacion sobre las series, denominada preblanqueado.

El proceso seria el siguiente:

1. Transformar {X;}; mediante el operador lineal 7(B) = 1 — m B — m3B* — ... a un proceso de
ruido blanco {X;}; = {7 (B)X:}+.

2. Aplicar la misma transformacién sobre el proceso {Y;}; obteniendo {V;}, = {n(B)Y;}.

3. Asumir que {f@}t es estacionario y estudiar si existe algtin valor de k tal que

(X, Y)| > 1.96/VT,
y en caso de que si, proponerlo como el retardo del modelo.
Observacion 2.25. Notese que:

= En el caso de que los procesos { Xt} o {Yi}+ no sean estacionarios, deben diferenciarse primero

y sobre los procesos transformados estacionarios aplicar el preblanqueado.

» Como m(B) es un operador lineal, la relacion lineal entre los procesos transformados {X,} e
{Y:}+ se mantendrd para los originales.

2.3.2. Modelo para los errores

Una vez detectada la existencia de relacién lineal entre las series y el correspondiente retardo, como
se estd trabajando con series de tiempo, cabe la posibilidad de que los errores del modelo {;}: estén
correlados. Es por esto que serd necesario proponer un modelo para los errores.

Como estos son desconocidos, se analizaran los residuos del modelo y se propondrda un modelo
adecuado para los mismos, en el marco de los modelos estudiados en la Seccién 2.2.

En cuanto a la selecciéon, estimacién, diagnosis y prediccion de estos modelos de regresion, serd
analoga a la de los modelos antes expuestos, con la salvedad de que serd necesario estimar también los
coeficientes By y 81 del modelo lineal. Estos temas se tratardn en la siguiente seccion.
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2.4. Seleccion, estimacion, diagnosis y prediccion del modelo

A lo largo de este capitulo se han introducido diferentes modelos para series temporales. Ahora
bien, llegados a este punto, serd importante estudiar cémo identificar el proceso generador de una serie
de tiempo dada.

2.4.1. Seleccion del modelo generador de la serie

En relacion con lo que se ha comentado anteriormente, antes de nada serd necesario analizar la
serie de tiempo de manera exploratoria. Para ello se puede recurrir, por ejemplo, al grafico secuencial
de la serie o a los gréficos de autoccorrelaciones simples (ACF) y parciales (PACF). Para mas detalles
sobre las funciones de autocorrelacién simple y parcial se puede consultar Chan and Cryer (2008).

Asi, en primer lugar, cabe prestar atencién a la estacionalidad. La estacionalidad en series de tiempo
se refiere a una variacion periédica y predecible en un periodo igual o inferior a un ano, que puede
deberse a las estaciones del ano, los periodos vacacionales o de rebajas, los factores climaticos, etc.
Si una serie presenta estacionalidad, se observara un patrén repetitivo dentro del ciclo estacional, que
puede complicar la modelizacién de la misma.

La estacionalidad puede detectarse a partir de diferentes tests, como son el QS-Test (Maravall,
2011), el test de Friedman (1937), el de Kruskal and Wallis (1952) o el de Welch (1951). Y, en el caso de
que haya, es recomendable corregirla mediante alguna transformacién. Existen distintas posibilidades
para ello, pero no se desarrollaran con profundidad al no ser el principal objetivo de este proyecto.
Pueden consultarse algunas de dichas metodologias en Dagum and Bianconcini (2016).

A continuacion, si la variabilidad de la serie no es constante, se aplicard una transformacion de la
forma (2.6) con el fin de estabilizar la varianza. Una vez hecho esto, si la serie presenta tendencia (el
gréfico de autocorrelaciones simples presenta valores positivos altos que tardan en caer) se aplican d
diferencias regulares. Y, eliminada la tendencia, si la serie contiene componente estacional (se observan
repuntes positivos y que tardan en bajar en los retardos multiplos del periodo estacional s del grafico
de autocorrelaciones simples), esta se elimina mediante D diferencias estacionales de perfodo s.

En el caso de que se tengan dudas acerca de la estacionariedad de la serie, se podria realizar un
test de estacionariedad. Se propone el contraste de Dickey-Fuller, por ser el méas habitual. En Said and
Dickey (1984) se pueden consultar todos los detalles acerca de este contraste.

Con las series ya transformadas, hay que analizar métodos para seleccionar los érdenes p, g, P
y Q. Hay dos posibilidades, por un lado un método grafico consistente en observar las funciones de
autocorrelacion simples y parciales muestrales y, por otro, la eleccién de dichos 6rdenes de acuerdo a
la minimizacién de algin criterio de informacién.

En el primero de los casos, no siempre es posible identificar el proceso generador de la serie. Ademaés,
también es facil que este método nos lleve a identificar varios procesos como generadores de la serie
o bien, a seleccionar uno que no es el mejor en términos de error. No se incluyen més detalles puesto
que este no sera utilizado en la préctica, pero para conocer las caracteristicas que dichas funciones de
autocorrelacién muestral deben cumplir para seleccionar cierto proceso puede recurrise al Capitulo 6
de Box et al. (2015).

En su defecto, se seleccionard el modelo que minimice el valor de algin criterio de informaciéon como
el AIC propuesto por Akaike (1974), el BIC de Schwarz (1978) o el AIC¢ desarrollado por Hurvich
and Tsai (1989). Estos criterios consisten en alcanzar un equilibrio entre un buen ajuste y el nimero
de parametros del modelo, que interesa que sea lo menor posible.
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2.4.2. Estimacién del modelo seleccionado

El siguiente paso una vez identificado el proceso generador de la serie serd estimar los parametros
implicados en el mismo.

Por simplicidad supondremos el caso de un modelo ARM A? y estudiaremos dos métodos: la esti-
macién por minimos cuadrados y por maxima verosimilitud.

Los pardmetros a estimar serdn los coeficientes del modelo ARM A(p, q), ¢, ¢1, - -, ¢p, b1, ..., Oq,
asf como la varianza de las innovaciones, o2. En lo que sigue, se denotarén los pardmetros estimados
como

B= (a,él,...,q@,,,él,...,éq,a-g);

y serd importante tener presentes los residuos del modelo asociados a esta estimacion,

iy = X, — (é+a§1Xt,l+...+¢3pXt,p+é1at,1+...+éqat,q), cont=1,....T.

Estimacién por minimos cuadrados y minimos cuadrados condicionados

La estimacién de los pardametros por el método de minimos cuadrados se obtiene a partir de los
valores de 8 que minimizan la suma residual de cuadrados,

T
A . ~92
B = argmin E ay.
L=l

En este punto pueden surgir dos complicaciones:

= Sip > 0, los valores de los residuos ay,...,a, dependen de los valores de Xy,...,X1_p, que se
desconocen.

= S5i ademds g > 0, Gp41 depende de los valores de ay, Gp—1, .., Gp+1—q, que dependen de valores
no observados de la serie. En este caso se fijan dichos valores y se construyen apyi,...,a4r
iterativamente.

Ambos problemas se pueden resolver recurriendo al método de minimos cuadrados condicionados,

T
min Y 4,
s t=p+1

S. 8. dp =0p—1 = ... = Apy1—q = 0.

Estimaciéon por méxima verosimilitud
Para estimar los pardmetros por méxima verosimilitud se seleccionan aquellos valores de 5 que
maximizan la funcién de verosimilitud,

5= argmgixfB (X1,...,X7),

2Nétese que dada una serie de tiempo no estacionaria, si se diferencia regularmente d veces y estacionalmente (con
periodo s) D veces, se transforma en una serie estacionaria que podré ser modelizada a través de un proceso ARM A,
luego el supuesto no seré restrictivo.
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~ ~ !
siendo fB la funcién de densidad conjunta asociada a un vector aleatorio (X Tyeons ,XT) procedente

de un proceso ARM A(p, q) con coeficientes B.

Es importante tener en cuenta que, como ya se adelantaba en la Seccion 2.3, en el caso de los
modelos de regresién dindamicos, ademas de la estimacion de los parametros del modelo de los errores,
serd necesario estimar los pardmetros del modelo lineal, 3y y B1. Para ello, se pueden utilizar las
técnicas de minimos cuadrados generalizados (GLS) o maxima verosimilitud (M L). Como referencia,
se puede consultar Hamilton (2020) para ampliar esta informacién.

2.4.3. Diagnosis

Una vez ajustado el modelo, la siguiente etapa es validar que las hipdtesis realizadas sobre el mismo
se cumplen. Si al llegar a este punto alguna de las hipdtesis falla, el modelo seleccionado no seré vélido
y habra que seleccionar otro modelo y repetir el proceso hasta conseguir un modelo que verifique todas
las hipotesis.

La hipétesis principal es que las innovaciones deben ser ruido blanco, es decir:

1. E(at) = 0 (media cero).

2. Var (a;) = 02 (varianza constante).

3. Cov (as,a:) = 0 para todo s # ¢ (incorreladas).

Adicionalmente, se comprueba que las innovaciones sean gaussianas, no siendo esta condicién ex-
cluyente pero si conveniente.

Notese que, como no se pueden observar directamente las innovaciones del modelo, las tareas de
validacion se realizaran sobre los residuos del mismo.

Contraste de incorrelacion

En primer lugar, para comprobar que los residuos estan incorrelados se puede o bien analizar
la funcién de autocorrelaciéon muestral o bien utilizar el contraste de independencia de Ljung-Box
propuesto por Ljung and Box (1978). No obstante, la segunda de las técnicas propuestas es sin duda
mas potente: la primera es conservadora, no tiende a rechazar la independencia, ya que analiza cada
correlacién de manera individual, mientras que el contraste de Ljung-Box permite comprobar si las
primeras h correlaciones se anulan (en conjunto).

Contraste de media nula

Una vez comprobado que los residuos son independientes, se contrasta si la media de los mismos es
cero. Para ello, se recurre al test ¢t de Student, que parte de la hipdtesis de que los residuos provienen
de variables aleatorias independientes e idéndicamente distribuidas.

Contraste de normalidad

Por ultimo, para contrastar la normalidad de los residuos, se proponen dos posibilidades: el test de
Shapiro-Wilk (Shapiro and Wilk, 1965) y el de Jarque-Bera (Jarque and Bera, 1987).
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2.4.4. Prediccion

Una vez identificado el modelo y verificado que se cumplen las hipdtesis bésicas, ya se estd en
condiciones de predecir el comportamiento futuro de la serie temporal, lo cual era el principal objetivo
de este capitulo.

Para ello, igual que en el caso anterior nos limitaremos a un proceso ARM A(p,q) y supondremos
también que las innovaciones son gaussianas.

Dado un serie de tiempo generada por el proceso { X} }+, observada hasta el instante 7'y un horizonte
de prediccion h, el objetivo serd predecir el valor de Xr,. Se considerara el predictor que minimice
el error cuadratico medio de prediccion,

Xpyn =E(Xpya|Xy,..., X7).

De acuerdo con la ecuacién de un modelo ARM A(p, q), se tendrd
Xrin =+ X1+ +0pXrpnp+0iE (arsn—1|X1, ..., X7)+. .. +0,E (ar4n—g| X1, ..., X1),

donde
0, sij>D0,
E (aT+j|X1, e ,XT) =
ar+j, si j <0.

Noétese que X74; = X7 en el caso de que j < 0. Ademas, es importante darse cuenta que para
dicha prediccién hacen falta los valores de az4p, . .., ar4h—q. Por unlado, los valores de ar41,...,ar4n
pueden estimarse por la media del proceso {a; }+, esto es, por cero. Y, por otro, los valores de ay, ..., ar
habra que calcularlos. Por ejemplo, en el caso de un proceso invertible X; = c+a;+m X¢—1 +m X o+
..., se pueden calcular como una combinacién lineal

ar = —c+ Xt — 7T1Xt,1 — 7T2Xt,2 - ...
Para un desarrollo mas detallado de los métodos de predicciéon puntual, asi como del calculo de

intervalos de prediccién, que no se han incluido en este capitulo, se puede consultar el Capitulo 9
de Chan and Cryer (2008).



Capitulo 3

Analisis multivariante de series
temporales

Una vez vistos modelos univariantes para explicar y predecir series de tiempo, en este capitulo se
verd un enfoque multivariante o vectorial. La idea serd introducir modelos estadisticos adecuados que
permitan ajustar de forma simultédnea las distintas series de tiempo que se consideren para el estudio,
de forma que cada serie dependa tanto de sus propios retardos anteriores como de los valores rezagados
de las demas variables.

La ventaja de este enfoque frente a los modelos univariantes vistos en el capitulo anterior es que se
tienen en cuenta las posibles relaciones entre las series de tiempo a la hora de ajustar los correspon-
dientes modelos, facilitando la deteccién de la dindmica de las series al retroalimentarse entre ellas. No
obstante, precisan de la estimacién de muchos méas parametros que los modelos univariantes, lo que
puede resultar en una desventaja frente a estos.

En este contexto, se considerard un conjunto y de K series temporales, y = {y:}+ = {y1t, ..., Yt }+,
denominado serie de tiempo miltiple, y se analizardn las K variables conjuntamente, con la posibilidad
de introducir al mismo tiempo variables exdgenas, al igual que en el caso de los modelos univariantes.
Para ello, se estudiaran los modelos vectoriales, entre los que destacan los procesos autorregresivos
vectoriales, VAR, que se revisaran en la Seccién 3.1; y los modelos de correccién de errores vectoriales,
VECM, que se consideran en la Seccién 3.2. En ambos casos se revisara la definicién y especificacién del
modelo y la estimacién de los respectivos coeficientes, para después pasar a estudiar algunos contrastes
que se deben realizar para validar cada modelo, asi como las correspondientes técnicas de prediccién.

Como principales puntos de referencia se consideran la primera y segunda parte del trabajo de Liitke-
pohl (2005), el Capitulo 3 de Liitkepohl and Krétzig (2004) y Pfaff (2008a).

3.1. Modelo VAR

Se comenzard esta seccién introduciendo los modelos VAR, para posteriormente examinar en detalle
sus especificaciones, hipétesis y el procedimiento de estimacion asociado.

Los procesos autorregresivos vectoriales (VAR) son una generalizacién de los procesos autorregre-
sivos univariantes (AR) vistos en el Capitulo 2, disefiados para abordar multiples series temporales.
Esta adaptacién permite que el modelo capture las interacciones dindmicas entre las diferentes series

21
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temporales que constituyen la denominada serie de tiempo multiple. A continuacién, se define for-
malmente un modelo VAR con un cierto orden p, para después pasar a revisar las especificaciones y
estimaciones del modelo resultante.

Definicién 3.1. Dado un conjunto de K wvariables enddgenas ys = (y1¢, - - - ,th)/, se define el modelo
autorregresivo vectorial de orden p, VAR(p), como

Yt = Alytfl + ...+ Apytfp + CDt + Uy, (31)
donde A; € Mgk, coni=1,...,p, son las matrices de coeficientes del modelo de dimension K x K,
de la forma
114 ... 01K
A; =
aK1i ... OKK
y donde u; = (uay,... ,uKt)/ € RE es un proceso de ruido blanco K —dimensional con vector de

medias cero y matriz de varianzas covarianzas invariante definida positiva E(usu}) = X,. La matriz
C € Mg« es la matriz de coeficientes asociada a las potenciales variables regresoras deterministas,
D, € Mysx1, entre las que se pueden incluir una constante, la tendencia o la estacionalidad de la
serie.

Es facil ver que la expresién (3.1) se puede reescribir en funcién del polinomio autorregresivo
matricial A,(B) =Ix — A;B— ... — A,BP como

Ap(B)ys = CDy + uy,

siendo B el operador retardo tal que Bly; = y;_; para cierto i € Z.

En base a dicho polinomio, se puede estudiar una caracteristica importante de los modelos VAR(p),
que es la estabilidad. Esta se refiere a la propiedad de que estos modelos generan series de tiempo
estacionarias con medias y matriz de varianzas covarianzas invariantes en el tiempo, dados valores
iniciales suficientes. Para comprobar si un modelo VAR(p) verifica la condicién de estabilidad, una
vez ajustado el modelo, se puede evaluar el polinomio autorregresivo. Asi, se tendra que el proceso es
estable si y solo s el polinomio A,(2) no tienen ninguna rafz en el circulo unidad complejo, esto es, si

det (Ay(z)) =det (Ix — A1z — ... — ApzP) # 0, para todo |z| < 1. (3.2)

En caso contrario, se podria decir que alguna de las variables es integrada.

Ademds, por otra parte, si la solucién a la ecuacién (3.2) tiene una raiz unitaria, entonces o bien
alguna o todas las variables son integradas de orden 1, es decir, I(1). Esto ocurre cuando alguna
variable es resultado de una combinacion lineal de otras variables implicadas en el modelo, en cuyo
caso se dird que dichas variables estan cointegradas, problema que se estudiard més adelante en la
Seccién 3.2 con la introduccién de los modelos VECM.

En la practica, para evaluar la estabilidad de un modelo VAR(p) puede ser ttil reescribirlo de
una forma mds sencilla. Un modelo VAR(p) puede ser visto como un modelo VAR(1) dado por la
expresion

& = A&—1+ vy, (3.3)
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donde
A A, A, A,
Ut
Yy I 0o ... 0 0
0
&= : eERf», A=|o 1 ... 0 0 |€Mgyxk, v= € R%,
Yi—p+1
0
0 0 I 0

A partir de esta nueva expresién del modelo, se pueden calcular los autovalores asociados a la
matriz A, \;, coni=1,...,K,. Siel médulo de los autovalores es menor que uno, es decir, si |A;| < 1,
para todo ¢ = 1,..., K, entonces el modelo (3.3) es estable y, en consecuencia, el proceso VAR(p)
también lo es.

Es importante tener en cuenta que los procesos VAR(p) estables son estacionarios, pues la es-
tabilidad implica estacionariedad. Sin embargo, que un proceso VAR(p) no sea estable no implica
necesariamente que no sea estacionario (Liitkepohl, 2005).

3.1.1. Estimacién de los coeficientes

Una vez definido un modelo VAR de cierto orden p, estudiaremos cémo se estiman los pardmetros
implicados en el mismo.

Por simplicidad, se considera un modelo VAR de orden p sin la componente determinista, es decir,
Yt = Alyt—l + ...+ Apyt—p + Uy (34)

Las K ecuaciones de este se estiman individualmente por minimos cuadrados (OLS), pues el estimador
resultante tiene la misma eficiencia que el estimador por minimos cuadrados generalizados (GLS)
(Zellner, 1962).

Utilizando la notacién dada por Y = (y1,...,yr) € Mgxr, A = (A1:...: A)) € Mgxk,,
U = (ulu .. -7UT) = MKXT y Z = (ZO7 ey ZTfl) c MKfolg donde thl = (ytfla .. '1yt7p)/7 s€
puede reescribir el modelo (3.4) matricialmente,

Y=AZ+U.
De este modo, el estimador de A por minimos cuadrados resulta
A= (Al o Ap) —YZ'(22')°; (3.5)
y es consistente y tiene distribucién asintética normal (Liitkepohl, 2005),
ALN (AT 'sy).

La matriz de varianzas-covarianzas de la distribucién asintética verifica que

2,5 (2zz/1) e,
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donde % denota convergencia en probabilidad, luego resulta que el estimador por OLS verifica
ASN (A, (zz) '@ zu) .

Observacién 3.2. Es interesante tener en cuenta los siguientes aspectos sobre el estimador (3.5), que
se pueden encontrar en Litkepohl and Krdtzig (2004):

= FEste coincide con el estimador de mazima verosimilitud si cada serie implicada en el modelo, y;,
es I(0) y se tiene normalidad. Ademds, en dicho caso la matriz X 4 es no singular.

= En caso contrario, es decir, si existe alguna variable integrada, 1(1), la matriz 3 4 es singular. A
pesar de ello, el estimador sigue siendo vdlido y se sigue verificando la normalidad asintotica. No
obstante, en este caso algunos estimadores convergen con mayor rapidez que T2, lo que provoca
que los usuales t—, x?>— y F—test sobre los pardmetros del modelo podrian no ser vdlidos. Esto
se relaciona con el concepto de cointegracion que se mencionaba antes y que se tratard en la
siguiente seccion, puesto que es el fenomemo que motiva los modelos VECM.

Por tdltimo, una vez estimados los coeficientes del modelo, cabe atender a la distribuciéon de los
residuos del mismo. De acuerdo a la definicién del modelo VAR, los residuos u; tienen media 0 y
matriz de varianzas-covarianzas asociada 3,. Para ajustar dicha matriz, se proponen estimadores
usuales como son

< 1 T o~ o~y - 1 T A~
Eu—Tpr Do Wty Y Eu—TZt:ﬂ‘tutu

siendo u; = y; — AZ;_1 los residuos de la estimacién por minimos cuadrados. Ambos estimadores
propuestos son consistentes y asintéticamente normal distribuidos, asi como independientes de A.

3.1.2. Especificacion del modelo

Ahora que ya se ha definido el modelo VAR y se han estimado sus coeficientes, se debe estudiar
como determinar el orden p mas adecuado para cada caso, esto es, especificar el modelo.

Por un lado, una posible aproximacién seria comenzar con un modelo con algin orden maximo
preespecificado y aplicar tests para determinar el orden adecuado. En particular, podria contrastarse
sucesivamente la hipétesis nula Hy : A, . —i = 0 para ¢ = 0,1,...,Pppnq, hasta que se rechace el
test. En este caso, es importante escoger un valor adecuado para dicho valor méximo de p, ya que
si se considera un valor demasiado pequeno puede dar lugar a problemas en la diagnosis del modelo,
mientras que si se considera uno demasiado grande puede aumentar el error de Tipo 1.

Por otro lado, se puede seleccionar el orden p de forma que minimice algtn criterio de informacién.
En general, se basara en la expresién

Cr(m) = log (det (i]u(m))) + erop(m),

donde m =0, ..., pmas denota el orden del modelo VAR, 3, es el estimador de la matriz de varianzas-
covarianzas de los residuos para un modelo VAR(m), cr es una constante que depende del tamano
muestral 7'y ®(m) es una funcién que penaliza valores muy grandes de m y dependera de cada criterio.

Los criterios més habituales son el Criterio de Informacién de Akaike propuesto por Akaike (1974,
1998), el de Hamilton-Quinn recogido en Hannan and Quinn (1979) y el de Schwarz formulado por Sch-
warz (1978), que vienen dados por

AIC(m) = log (det <2u(m))) + %sz,
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HQ(m) = log (det (iu(m))) + %Mmlﬁ
y
SC(m) = log (det (f]u(m)>) + longT) mK?,
respectivamente.

El AIC sobreestima el orden asintoticamente, mientras que los otros dos criterios estiman el orden
de forma consistente bajo condiciones bastante generales si el verdadero orden del modelo VAR es
finito y menor que el orden p,.. fijado (Liitkepohl and Kratzig, 2004). Asi, denotando por p(AIC),
P(HQ) y p(SC) los érdenes ptimos segiin cada uno de los criterios, para muestras de tamano superior
a 16 (T' > 16), se verifica que

B(SC) < HHQ) < HAIC).

Noétese que estos resultados son vélidos no solo para procesos I(0), sino también para procesos que
incluyan variables cointegradas.

3.1.3. Diagnosis

La estimacion y especificacién del modelo VAR se ha hecho en el supuesto de que ciertas hipotesis
sean ciertas. Es por esto que, como siguiente paso, surge la necesidad de estudiar cudles son dichas
hipotesis y cémo comprobar que efectivamente se verifican.

Dichas hipdtesis se basaran en los residuos del modelo final, que deberan ser heterocedésticos,
estar incorrelados e idealmente, normalmente distribuidos. Ademés, se comprobard la hipétesis de
estabilidad estructural del ajuste y se analizara la causalidad de cada una de las variables implicadas
en el modelo.

Incorrelacion de los residuos

Para comprobar la ausencia de correlacién en los residuos @ = (@1, . . ., Ux:) de un modelo VAR(p)
se plantearan dos posibles tests.

En primer lugar, el test de Portmanteau (Hosking, 1980), que sirve para contrastar la hipdtesis
nula
Hy: E(wu;_;) =0, coni=1,...,h>p,
frente a la hipdtesis alternativa de que al menos una autocorrelacién sea no nula. El correspondiente
estadistico de contraste es de la forma

h
Q=T 1 (666,65, (3.6)
j=1
: A 1 T N
siendo C = 7 >, Wty ;.
Este estadistico de distribuye aproximadamente de acuerdo con una distribucion x%@ h_n+ €stando

asi los grados de libertad determinados por la diferencia entre las correlaciones incluidas, K2h, y el
ntmero de coeficientes estimados en el modelo VAR(p) excluyendo las componentes deterministas, n*.

Esta distribucion limite es vélida cuando h — oo y se tiene un tamano muestral suficientemente
grande. No obstante, se puede considerar el estadistico de Pormanteau ajustado, que se asemeja al es-
tadistico de Ljung-Box para series univariantes y consiste en una modificacién de (3.6) con propiedades
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potencialmente mejores para muestras mas pequenas,

Es importante notar que en el test de Portmanteau estd implicado un parametro h > p. La eleccién
de este serd crucial para el resultado del mismo, luego sera necesario aplicar el test para diferentes
valores de este pardametro. Si se escoge un valor de h demasiado pequeno, la aproximacion a la distri-
bucién x? puede ser débil, asi mismo, un valor muy grande puede resultar en una pérdida de poder en
el contraste.

Por otra parte, el test de Breusch-Godfrey (Godfrey, 1988) se basa en las regresiones auxiliares
ﬁt = Alytfl + ...+ Apytfp + CDt + Bl’lAl,t,1 + ...+ Bh’llt,h + & (37)

y contrasta la hipétesis nula
Hol BlzthZO

frente a la hipdtesis alternativa de que algin B; sea distinto de 0.

El estadistico, que se basa en multiplicadores de Lagrange, viene dado por
LM, =T (K - tr(iglig)) 7

. < T 4 4 < T ARR' N . .
siendo . = £, €€,y Xr = 7>, réf, y donde €] hacen referencia a los residuos del
modelo (3.7) bajo la restriccién de que se cumpla la hipétesis nula. Este estadistico tiene distribucién
asintotica Xi 2 ¥, en analogia con el test de Portmanteau, se verifica para tamanos muestrales grandes.
En este caso se tiene la siguiente correccién, véalida para muestras pequenas,

1-(1-RrR)Y" N, -
LMF, = ( 1/) i
(1—-R3) Km

con

Rgzl_‘26|/‘z~:R|7 T:\/%7 q:%Km_17 N:T_K_m_%(K_m_Fl))

siendo n el nimero de regresoras que conforman el modelo y m = Kh. Este nuevo estadistico se
distribuye atendiendo a una Fj iz [nr—q]-

En cuanto a la eleccion entre cada uno de los estadisticos propuestos, de acuerdo con Liitkepohl
and Kratzig (2004) el test de Breusch-Godfrey es preferible ante 6rdenes bajos de autocorrelaciones de
los residuos (h pequeno), mientras que el test de Portmanteau funciona mejor para valores de h mds
grandes.

Heterocedasticidad condicional

La heterocedasticidad condicional de los residuos puede contrastarse mediante tests ARCH (Mo-
delos autorregresivos con heterocedasticidad condicional) univariantes y multivariantes. En este caso,
se recurrird al test LM-ARCH multivariante (Doornik and Hendry, 1997) basado en multiplicadores
de Lagrange, que se basa en la regresién

vech (tyty) = Bo + Byvech (1t ) + ... + Bgvech (ty_qt;_,) + v (3.8)
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1 . . .
donde By € R2K(E+D) v B; ¢ Mk (k1)< Li(1) con @ = 1,..., ¢ son matrices de coeficientes, vy
es un vector cuyos elementos son procesos de ruido blanco y vech() es un operador conocido como
half-vectorization, que consiste en

vech(A) = (A11,..., Ap1, Ao,y Apas oo At 1, An e, Ann)

para cualquier matriz A simétrica.

El test consiste en contrastar la hipétesis nula Hy : B; = 0 para todo ¢ = 1,...,q, frente a
H,: di=1,...,q tal que B; # 0, mediante el estadistico de contraste

1
VARCHu(q) = 5TE (K + DR}, ~ Xoxeasc41y2/4

~
m

siendo

2 A A

R =1—————tr(QQ;"

m K& 1) )

y donde Q € /\/l% K(Kk+1) €s la matriz de covarianzas de la regresion (3.8) y Q) la correspondiente
matriz con g = 0.

Normalidad

La normalidad de los residuos del modelo se puede contrastar tanto de forma univariante como
multivariante, recurriendo en ambos casos al test de Jarque-Bera (Jarque and Bera, 1987).

Por un lado, se pueden emplear test univariantes sobre los residuos de las expresiones de cada
serie para contrastar la normalidad de forma individual; y por otro, se puede aplicar una versién
multivariante de este test sobre los residuos estandarizados 4§ = P! (ﬁt - '&t), resultantes de aplicar

una descomposicién de Cholesky a la matriz de varianzas-covarianzas X, = PP’ de los residuos
centrados, siendo P una matriz diagonal inferior con diagonal positiva.

Siguiendo esta idea, el test de Jarque-Bera multivariante seria

2 2 2
JBmv = 83+84 NXQK?

donde
s3=Tbib1 /6 ~ x%
s3=T(by — 3k) (b2 — 3x)/24 ~ X%
y b1 y ba son los momentos de tercer y cuarto orden de los residuos 4 = (45, .. ., ﬁﬁﬂ)/, es decir,

bl = (bll,...,blK)/, con blK =

N
E
=
§JJ
e

t=1

=l

T
1 Z .
b2 = (bgl,. . .7b2K)/, con b2K = (’U,Zt)4 .
t=1

Nétese que s3 y s7 son estadisticos de la asimetrfa y la curtosis, respectivamente.
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Estabilidad estructural

De forma adicional a las hipdtesis anteriores sobre los residuos, puede resultar de interés analizar
la estabilidad estructural del modelo. Para ello, se puede recurrir a los test CUSUM (cumulative sum)
o CUSUM-sq (CUSUM squared), asi como a los test de Chow. Estos primeros analizan las sumas
acumulativas de residuos con el fin de detectar cambios en los coeficientes estimados del modelo,
mientras que los test de Chow comprueban si se ha producido un cambio en los parametros en algin
momento, comparando los pardmetros estimados antes y después de una posible fecha de interrupcién
dada.

En la préctica, para estudiar la estabilidad estructural recurriremos a los test CUSUM, luego los
detalles de los test de Chow no se incluyen. No obstante, para un desarrollo detallado de los mismos
puede consultarse Chow (1960).

CUSUM es la suma acumulativa de residuos recursivos '&ET) (Liitkepohl and Kritzig, 2004, p. 52),

CUSUM, = > a” /6., (3.9)
t=K+1

y fue propuesta por Brown et al. (1975) con el objetivo de detectar cambios estructurales. En la
practica, se suele representar (3.9) para valores de 7 = K + 1,...,T y si se aleja mucho de la linea
del cero, se dice que hay evidencias en contra de la estabilidad estructural del modelo. En particu-
lar, se rechazard la estabilidad con un nivel de significacién del 5% si CUSUM, cruza las lineas

+0.948 [T — K +2(tr — K)/\VT — K].

Noétese que este test estd disenado para detectar cambios estructurales debidos a cambios en un
pardametro del modelo. No obstante, puede reducirse su poder si existen varios cambios que puedan
compensar sus impactos en la media residual. En este caso, puede ser méas apropiado el CUSUM-sq,

CUSUM — sq, = Z (a,@)z / XT: (a§”)2, (3.10)

t=K-+1 t=K+1

que determina que un modelo no es estable si (3.10) supera los limites +c+ (7 — K) / (T — K), siendo
c una constante que depende del nivel de significacion, el tamano muestral T y el nimero de variables
regresoras implicadas en el modelo.

Causalidad

La deteccién de causalidades entre variables es otro tema interesante a abordar en el ajuste de
modelos VAR(p). En este contexto, la definicién de causalidad de Granger (Granger, 1969) ha tomado
bastante importancia entre los modelos econométricos.

Si se considera la division del vector de variables enddgenas y; en dos subvectores, y1; ~ Mg, x1 €
Yot ~ M, x1, con K = K1+ K, se dice que la variable ya; es causal de Granger de yi4, si la primera
ayuda a predecir la segunda. Mas formalmente:

Definicién 3.3. Sea yi 14p)0, la prediccion a horizonte h de yy; con origen t basado en el conjunto
de informacion relevante del espacio 0y, entonces se dice que yop es no causal de Granger si y solo si

Y1440 = YL1+hQ\{go.ls<t}s B =1,2,...

Esta definicién se traduce en que yo; no es causal de yi¢ si eliminar del conjunto de informacién
relevante el pasado de yo; no cambia la predicciéon de yi; a ningiin horizonte h.



3.1. MODELO VAR 29

Para contrastar la causalidad, se considera el proceso autorregresivo de orden p reescrito como

Y1t P o1, a1z Y1,t—i w1y
= E + CDt + 9
Yot =1 Vo1 oo Y2,t—i Ut
de forma que la Definicién 3.3 equivale a a12; = 0 para ¢ =1,2,...,p. Asi, surge el contraste

Hy:oq2;=0, paratodoi=1,...,p,
H, :3aip; #0parai=1,...,p,

cuyo estadistico asociado sigue una distribucién F' de Snédecor con pK K, y KT — n* grados de
libertad, siendo n* el nimero total de pardmetros en el proceso VAR(p), incluyendo las componentes
deterministas.

3.1.4. Prediccion

En analogia al desarrollo del capitulo anterior, una vez especificado el modelo VAR(p), estimados
sus coeficientes y pasada la validacién, se pasan a estudiar las correspondientes técnicas de prediccion.

Dado cierto horizonte h, la prediccién de la serie multivariante y; modelizada mediante un VAR(p)
de la forma (3.1) se puede calcular recursivamente como

Yr+h = A1yren—1+ ...+ Apyrin—p + CDpyp,
parah=1,...,n.
Ahora bien, si los verdaderos coeficientes se sustituyen por sus estimaciones se tiene que

Gran = AiGrin_1+ ...+ Aprin_p+ CDroy.

Asi, la matriz de covarianzas asociada al error de prediccién resulta,

I 0 ... 0 I 0 ... 0
Y7+1 — YT+1

P, I ... 0 P, I ... 0

Cov : = : (zu ® Ih> : :

: : 0 : : 0
YT+h — YT+h

D, P ... T P, Py ... I

donde las matrices ®; coni = 1,...,h—1 son las matrices de coeficientes asociadas a la representacién

M A de un proceso VAR(P) estable.

Andlogamente al caso univariante, ademads de la prediccion puntual, se pueden construir intervalos
de prediccién. Para més detalles, pueden consultarse la Seccién 3.5 de Liitkepohl (2005) o la Seccién 2.2
de Pfaff (2008a).

gual que un proceso estable AR(p) se puede representar como un proceso M A(co), tal y como se vio en el Capitulo 2,
un proceso estable VAR(p) se puede representar como un proceso de medias méviles,

yt = Pour + Prug—1 + Poug2+ ..., (3.11)
con @y = I, y las matrices 5 = ijl P, _;A; paras=1,2,..., siendo A; =0 para j > p.
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3.2. Modelo VECM

Como se adelantaba en la seccién anterior, cuando las series de partida no son estacionarias (in-
tegradas de orden uno, I(1)), el modelo VAR resultante no es estable. Este es el caso en el que nos
encontraremos en multiples ocasiones al intentar modelizar series de tiempo econdmicas, cuyo com-
portamiento no puede ser capturado por procesos estacionarios.

En este punto, atendiendo a todos los conceptos introducidos anteriormente, se podria pensar en
transformar las series de partida, diferenciandolas para que sean estacionarias como una posible solucién
al problema. No obstante, procediendo de esta forma podriamos estar perdiendo informacién relevante
para la modelizacién, relacionada con las posibles dependencias a largo plazo entre las distintas series
de tiempo. Es asi como surge la necesidad de modelos que permitan ajustar series de tiempo no
estacionarias.

En este contexto, surge el concepto de cointegracién, introducido por Granger (1981) y Engle and
Granger (1987).

Definicién 3.4. Dada una serie de tiempo multivariante y; se dice que es cointegrada si

1. Alguna de sus componentes es integrada.

2. Eziste al menos un vector 3 # 0 tal que la serie 3'y; sea estacionaria.

En dicho caso, el vector B se denomina vector de cointegracion.

Ademds, si existen r vectores 3;, con i = 1,...,r linealmente independientes, se dice que y; es
cointegrada de rango r y 8= (31,...,3:) es la matriz de vectores de cointegracidn.

En otras palabras, si una serie de tiempo multivariante no es estacionaria (alguna de sus compo-
nentes o ninguna lo es), pero existe una combinacién lineal de sus componentes que sf lo es, entonces
se dice que la serie es cointegrada.

Asi, para integrar en la modelizacién las relaciones de cointegracién (o relaciones de largo plazo
estacionarias) entre las series de tiempo, surgen los Modelos de Correccion de Errores Vectoriales,
VECM. Estos establecen un marco tnico en el que se integran las dependencias temporales dindmicas
capturadas por los modelos VAR, junto con las relaciones de cointegracién.

Definicién 3.5. Dado un conjunto de K wvariables enddgenas y: = (y1¢, - - - ,th)/, se define el modelo
de correccion de errores vectorial de orden p — 1, VECM (p — 1), como

Ay, =My +T1Ay; 1+ .+ T 1 Ay i1 +uy, (3.12)
donde
H=-Ix—-A1—...—A))
Ii=—(Aij+...+A,), parai=1,...,p—1,

y siendo Ayy = y¢ — yi—1 la primera diferencia reqular de y; y wy un proceso de ruido blanco K-
dimensional con vector de medias cero y matriz de varianzas covarianzas i, .

El término ITy;_; del modelo incluye las relaciones de cointegracion entre las variables y recoge
los pardmetros denominados long-run (relaciones de largo plazo). Asimismo, los pardmetros T';, con
i=1,...,p— 1 se conocen como short-run (relaciones de corto plazo).
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Observacion 3.6. La definicion del modelo VECM se ha hecho para el orden p—1 debido a la relacion
directa entre un VECM (p—1) y un VAR(p). En efecto, las matrices implicadas en el modelo VECM
se han definido a partir de las matrices de coeficientes del modelo VAR. Y, del mismo modo, se pueden
determinar los coeficientes del VAR a partir de las matrices del modelo VECM. En particular,

T+ T+ 1, sii=1,
A= | PR stt=2,...,p—1,
N st i =p.

Es importante notar que el modelo VECM se obtiene a partir de los niveles del modelo VAR,
al restar y,_; en ambos lados de la ecuacién del mismo. Asi, todos los términos del modelo VECM
dardn lugar a procesos estacionarios, por ser la mayoria las diferencias de primer orden de las series
originales y ITy;_; una combinacién lineal estacionaria de las mismas. Ahora bien, cabe distinguir qué
condiciones sobre la matriz IT son necesarias para que dicho término sea estacionario.

Como ya se adelantaba, el término Ily,_; recoge las relaciones de cointegraciéon y el rango de la
matriz IT coincidird con el rango de cointegracién. En este punto, se pueden diferenciar tres casos:

1. r=rk(II) = 0.

Este primer caso se da cuando no existe ningiin vector de cointegracién, o lo que es lo mismo,
no existe ninguna combinacién lineal estacionaria distinta de Ily;_; = 0. Asi, este caso se
corresponderia con un modelo VAR estacionario en primeras diferencias.

2. r=rk(Il) = K.

Si el orden de cointegracion es igual al nimero de variables endégenas, entonces quiere decir que
todas las componentes de la serie y; son estacionarias, en cuyo caso se tendria un modelo VAR
en niveles de y;.

3. 0<r=rk(II) < K.

Por ltimo, si el rango de la matriz IT es inferior al nimero de variables endégenas y distinto
de 0, entonces existirdn dos matrices, & € Mgy, (matriz de cargas) y 8 € Mgy, (matriz de
cointegracién), tales que IT = a3’. En este caso, se dird que existen r relaciones de cointegracién
sobre el vector y; linealmente independientes.

3.2.1. Estimacion y especificacion del modelo

En la literatura se han propuesto diversos métodos para la estimacién de un modelo VECM,
como pueden ser el de minimos cuadrados ordinarios (OLS), el de minimos cuadrados generalizados
estimados (EGLS) o el de maxima verosimilitud (M L), entre otros. Una revisién de los mismos puede
verse, por ejemplo, en el Capitulo 7 de Liitkepohl (2005). Sin embargo, en lo que sigue, por brevedad,
se tratard tinicamente uno de estos.

Para una mayor sencillez, consideremos el modelo VECM dado por (3.12) reescrito en forma ma-
tricial,

AY =TIY_; +TAX + U, (3.13)
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donde

AY = (Ayl,...7AyT),

Y,1 = (yOa s 7yT71)
I‘:(I‘1 Z...er_l)

AX =(AXg:...: AX7p 1), con AX; 1 = (Ayi_1,.- -, Ay pi1),
U= (u,...,u).

Siguiendo Liitkepohl and Krétzig (2004), a partir de la expresién (3.13) y del método OLS obte-

nemos la estimacion

I'=(AY —IIY_;) X' (XX)".

Y si la sustituimos en la ecuacién (3.13), se tiene

1

AYM =MIY_. M +U, coo M =1-X'(XX')"" X.

Pero atin falta estimar IT = a3’, para lo que se necesitard especificar el rango de cointegracién, y
la matriz de varianzas-covarianzas de los residuos del modelo, X,,.

En primer lugar, se definen las matrices

Soo = AAYMAY’, Sy = LAYMY',, 8, =LY MY’ .

Ahora, Johansen (1995) mostré que el estadistico de maxima verosimilitud para el contraste con
hipétesis nula Hy : rk(II) < r, es decir, que haya al menos r vectores de cointegracién, viene dado por

K
—2n(Q)=-T > In(l—X), (3.14)

i=r+1
donde A; son los K — r autovalores mas pequenos de la ecuacién
/ —1
[AS11 — 801500 So1] = 0.

Luego, para hallar el orden de cointegracion, habrd que repetir el contraste para todos los valores de
r < K hasta el primer rechazo de la hipdtesis nula.

Una vez determinado el rango, los vectores de cointegracion se estiman como

donde v; son los autovectores asociados a los r autovalores més grandes (los no empleados en el calculo
del estadistico (3.14)). Asimismo, la estimacién de la matriz de cargas depende de la eleccién de la
matriz de cointegracién, y sera

a =SB,
resultando asi que

I =S, 30.

Por dltimo, la estimacion de la matriz de varianzas covarianzas de los errores vendra dada por

3 = Soo — ad’.
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3.2.2. Diagnosis y predicciéon

Ya especificado el modelo y estimados sus parametros, como es habitual, cabe validar las hipdtesis
que deben cumplir los residuos del mismo y estudiar técnicas para obtener predicciones dado un cierto
horizonte h.

En este caso, como un modelo VECM no es mdas que una transformaciéon de un modelo VAR,
las técnicas de validacién de las hipdtesis sobre los residuos de un modelo VAR expuestas en la Sec-
cién 3.1.3 seran generalizables al caso de los modelos VECM. Ademds, para predecir, bastara escribir
el modelo VECM en términos de los coeficientes del modelo VAR y aplicar las técnicas de prediccién
correspondientes con dicho modelo. Es por esto que, conocidas las metodologias correspondientes con
los modelos VAR, no sera necesaria una revision de las mismas para los VECM. No obstante, para un
mayor detalle acerca de estos aspectos puede consultarse la Parte IT de Liitkepohl (2005).

3.3. Funciones impulso-respuesta (IRF)

Al ajustar modelos multivariantes, puede resultar de interés cuantificar el impacto del impulso
que una variable enddgena produce sobre otra, entendiendo como impulso el efecto esperado de cierta
variable con el cambio de otra. Para investigar este tipo de interaciones dinamicas entre variables
enddgenas surgen las funciones de impulso respuesta.

Estas se basan en la representacién de medias méviles (3.11) del proceso. Los coeficientes de esta
representacion se pueden interpretar como las respuestas a impulsos: en particular, el elemento (3, j)
de la matriz ®4 representa la respuesta esperada de la variable y; 14, a un cambio de una unidad en
la variable y; ;.

Por un lado, en el caso de que el proceso y; sea estacionario, se verifica que ®; — 0 a medida
que s — o0, entonces el efecto serd transitorio, ya que se desvanece con el tiempo. En consecuencia,
también pueden resultar de interés los efectos acumulados del impulso, que se obtienen sumando las
matrices ®. Asi, por ejemplo,

=) o, (3.15)

representa el efecto acumulado de todos los periodos.

Observacién 3.7. Esta matriz dada por (3.15) existe si el proceso es estable (Litkepohl and Kridtzig,
2004).

Por otro lado, en el caso de el proceso y; sea no estacionario, las matrices ®¢ pueden no converger
a cero a medida que s — co. Por ende, algunos impactos pueden tener efectos permanentes.

Una carencia de estas funciones es que no se pueden utilizar para evaluar las reacciones contem-
poraneas entre variables, ya que las matrices de coeficientes A; que intervienen en el céclulo de las ®,
no contienen informacién sobre las relaciones contemporaneas. Asi, como alternativa a estas funciones,
se emplean las funciones de impulso respuesta ortogonales. La idea consiste en descomponer
la matriz de varianzas covarianzas del error mediante una descomposicién de Cholesky, de forma que
Y. = PP/, siendo P una matriz triangular inferior positiva. De este modo, la representacion M A se
transforma a

yr = Woer + P11+ ...,
donde e =P lu, y ¥; =®,P,parai=1,2,...y ¥y = P.
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Observacion 3.8. Notese que como el resultado de la descomposicion de Cholesky es una matriz
triangular inferior, la primera variable nunca serd semsible a un impacto contempordneo de ninguna
otra variable, mientras que la ultima serd sensible a los impactos de todas las demads variables. De este
modo, los resultados pueden ser sensibles a la ordenacion de las variables en el proceso y;.

3.4. Descomposicion de la varianza del error de prediccién
(FEVD)

Otra herramienta util en el contexto de los modelos VAR y VECM es la descomposiciéon de la
varianza del error de prediccién (FEVD), que permite analizar la contribucién de una variable a
la varianza del error de la prediccién a horizonte h de otra variable del modelo.

La FEVD se basa en los coeficientes de las matrices de impulso-respuesta ortogonales, ¥;. De
acuerdo con Pfaff (2008a), la varianza del error de prediccién en términos de dichas matrices viene

dada por
h—1

Uk?<h’)2 = Z ( il,n +.o ‘I’iK,n) ’
n=0

0 equivalentemente por,
K
2 _ Z 2 2
O'k(h) = (‘Ilkj,0+"'+‘11kj,h—l) .
=1
Y, en consecuencia, se puede obtener la descomposiciéon de la varianza del error de predicciéon en
términos porcentuales como

ij(h,) = (‘I’i‘%o + ...+ ‘Il%j,h—l) /Uk(h)2

Asi, wy;(h) representa el porcentaje de la varianza del error de prediccién a horizonte h de la
variable y; que se debe a y;.



Capitulo 4

Redes neuronales LSTM

Finalmente, una vez estudiados los modelos “clasicos” en el contexto de las series temporales, en
este capitulo se recurrird a otra metodologia diferente, como es la de las redes neuronales, que se
podrian encuadrar en el marco de modelos de deep learning.

En particular, se abordardn las redes neuronales de memoria a corto y largo plazo, LSTM (Long
Short-Term Memory), un tipo de redes neuronales recurrentes muy utilizadas en el &mbito de los datos
secuenciales como las series de tiempo. Asi, primero se introduciran las redes neuronales artificiales y
las redes neuronales recurrentes en la Seccién 4.1, para mas tarde centrarse en este tipo particular en
la Seccién 4.2. Por 1ltimo, en la Seccién 4.3 se abordara el problema de la seleccion de hiperparametros
implicados en las redes.

Las principales referencias consideradas para el desarrollo de este capitulo son los apuntes de
Aprendizaje Estadistico de Ferndndez-Casal et al. (2021), el Capitulo 11 de Hastie et al. (2009), el
Capitulo 7 de Torres (2020) y los articulos de Graves (2013) y de Pascanu et al. (2013).

4.1. Conceptos previos sobre redes neuronales

Las redes neuronales o redes neuronales artificiales, inicialmente estudiadas por McCulloch and
Pitts (1990), son un modelo matemdtico computacional inspirado en el cerebro humano que se ha
vuelto muy popular en los tltimos tiempos por su utilidad para abordar problemas con estructuras
subyacentes muy complejas.

Consisten en métodos de aprendizaje, que entrenan los datos y aprenden de si mismos. Se componen
por capas de nodos, también conocidas como neuronas, cuya estructura se acoge a la representacion
recogida en la Figura 4.1. Generalmente, estdn formadas por varias capas: una capa de entrada (o
input layer) que consiste en las variables originales que entran en el modelo, una o varias capas ocultas
(o hidden layers) y una capa de salida (o output layer), que contiene las predicciones finales.

Las neuronas que forman la red neuronal estan conectadas entre si a través de enlaces, en los que el
valor de salida de la neurona anterior se multiplica por un peso. Ademas, a la salida de cada neurona
puede haber una funcién umbral, denominada funcién de activacién, que impone un limite que se
debe sobrepasar para que los datos se envien a la siguiente capa.

Para construir una red neuronal y realizar ese aprendizaje automaético, se van actualizando los
pesos de las neuronas, con el fin de minimizar una funciéon de pérdida.

35
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CAPA
OCULTA
CAPA DE

ENTRADA

CAPA DE
SALIDA

Figura 4.1: Esquema representativo de una red neuronal con una tnica capa oculta, en el que cada
nodo circular representa una neurona y cada flecha representa el enlace desde la salida de una neurona
a la entrada de otra.

Para que el rendimiento de una red neuronal sea aceptable se necesita que el tamano de la muestra
sea grande, ya que estas dependen de numerosos hiperparametros, lo que las convierte en problemas
de optimizacién complicados. Ademas, las redes son sensibles a la escala de las variables predictoras,
luego sera necesario preprocesar los datos, aplicando alguna transformacién sobre los mismos.

Como ventajas y desventajas de este tipo de modelos, se podria decir que si bien suelen requerir
de més tiempo de computacién que otros algoritmos, se trata de modelos muy robustos, especialmente
ante datos de grandes dimensiones. No obstante, aunque su rendimiento predictivo puede ser muy
bueno, carecen de interpretabilidad, complicindose cada vez mas, a medida que se aumenta el niimero
de capas ocultas.

Tras introducir de manera genérica las redes y antes de pasar a estudiar las redes LST M, cabe
introducir de manera mas formal las redes neuronales artificiales y las redes neuronales recurrentes,
un tipo de las anteriores en el que se encuadran las LST M.

4.1.1. Redes neuronales artificiales (ANN)

Como ya se adelantaba, las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks, ANN) son
modelos de aprendizaje estadistico que constan de una estructura formada por nodos o neuronas,
organizados en capas. Por simplicidad, para explicar las ANN nos centraremos en una red con una
lnica capa oculta.

Dicha capa oculta estara formada por M nodos, resultantes de una combinacién lineal de las
variables de entrada del modelo X = (X5,...,XyN),

Zm:cf(cmeraZLX),mzl,...,M,

., . . ., . ., /
donde ¢ es una funcién no lineal conocida como funcién de activacion y aom, @m = (Q1m, @nm)
parametros a estimar.
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Observacion 4.1. FEs habitual utilizar la funcion logistica o sigmoidal como o,

1

o(u) =———,
(u) 1+e @

especialmente en problemas de clasificacion. En el caso de problemas de regresion es mds habitual la

funcidn tangente hiperbdlica,
u

_ sinh(u) " —e”
(u) = cosh(u) et +eu’

Se pueden consultar otras funciones de activacion en Sharma et al. (2017).

El modelo final consiste en una transformacién de una combinacién lineal de los nodos de la capa
oculta, es decir,
fo(X) = ge(T) = gu(Box + B Z), k=1,... K,
donde g, son funciones de activacion que permiten adaptar la prediccién a cualquier tipo de respuestas y
Bo, Br. = (Bik, - - -, Bumk) son de nuevo pardmetros a estimar. En problemas de regresién habitualmente
se tiene una unica respuesta (K = 1) y la funcién gy es la identidad, mientras que en problemas de
clasificacién hay tantas respuestas como clases y es habitual emplear la funcién sotfmar,

eTk

9k (Tk) SK e

Asi, en una red neuronal con una tnica capa oculta hay M(N + 1) + K(M + 1) pardmetros
desconocidos, usualmente llamados pesos. La estimaciéon de los mismos se hace minimizando una
funcién de pérdidas, habitualmente la suma residual de cuadrados (RSS) en el caso de regresién y la
funcién de entropia cruzada (cross-entropy-function), en el de clasificacién; problemas cuya solucién
exacta puede ser imposible de obtener. Por ello, se recurre al algoritmo heuristico de descenso de
gradientes, backpropagation, que convergerd a un 6ptimo local, pero dificilmente al éptimo global. En
el algoritmo se van tomando los datos de entrenamiento por lotes (batchs) y calculando el ratio de
aprendizaje (learning rate), un hiperpardmetro que se encarga de controlar cudnto cambia el modelo
cuando se actualizan los pesos. Este proceso se repite de manera iterativa, siendo el nimero total
de iteraciones conocido como epochs. No se dan mas detalles al no ser este tipo de redes el objetivo
primordial del trabajo, sin embargo, un desarrollo méas detallado acerca del mismo puede consultarse
en la Seccién 11.4 de Hastie et al. (2009) o en Werbos (1974).

Notar que algunas de las principales desventajas de dicho algoritmo son su lentitud e inestabilidad.
El modelo resultante es muy sensible a la solucién inicial, que tipicamente se toma de manera aleatoria
con valores préximos a cero (pero distintos de cero porque sino el algoritmo no se moveria). Ademds,
se ve afectado negativamente por la correlaciéon entre las variables predictoras, problema que suele
abordarse preprocesando los datos.

4.1.2. Redes neuronales recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks, RN N) son un tipo de redes neurona-
les artificiales especialmente disenadas para tratar datos de series temporales. La diferencia principal
frente a las redes neuronales artificiales es que puede haber interaccién entre los nodos de las capas
ocultas del modelo, modelizando asi la dependencia de la serie temporal con respecto a los instantes
de tiempo anteriores.

Las neuronas de una capa oculta de una RN N, ademés de recibir la entrada de la capa anterior,
reciben en cada instante de tiempo su propia salida del instante de tiempo anterior. Para hacerse una
idea, en la Figura 4.2 se recoge un esquema representativo de este comportamiento.
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Figura 4.2: Esquema representativo del proceso que ocurre en un nodo de la capa oculta de una red
neuronal recurrente atendiendo a Torres (2020).

Por tanto, la salida de una neurona recurrente en cierto instante de tiempo es una funcién que
depende de los instantes de tiempo anteriores, por lo que podria decirse que tienen “memoria”. A esta
parte de las neuronas se le denomina célula de memoria (memory cell).

Asi, en este caso cada neurona tiene asociados dos conjuntos de parametros, los pesos de los datos
x¢, que recibe de la capa anterior y, a mayores, otro conjunto de pesos asociados a la entrada de datos
que proviene del vector de salida del instante anterior, y;—;. Siguiendo Pascanu et al. (2013), este
proceso podria formularse como

Yt =0 (Wznxt + Wrecyt—l + b) )

donde y; representa el resultado de la neurona, W;, la matriz de pesos asociada a las variables de
entrada, W,... la matriz de pesos asociada a la salida del instante anterior, b el sesgo del modelo y o la
funcién de activacién. Nétese que el valor de salida inicial, yg, es fijado por el usuario, habitualmente
a cero.

Para estimar dichas matrices de pesos, en similitud con las redes neuronales artificiales, se sigue el
algoritmo de backpropagation, denominado en este caso backpropagation through time (BPTT), al ser
una generalizacién del anterior que tiene en cuenta el proceso de recurrencia con respecto al tiempo.

1 &t €41
0&r—q Oe; 0€r4q
0Xp—1 X, 0Xt41
X1 Xe KXev1
0X¢_1 dX, 0X¢41 0X¢4o
0X;_o 0X¢_1 dX; 0X¢41
Ut—1 Ue Uty

Figura 4.3: Esquema representativo del algoritmo de backpropagation through time (BPTT) en una red
neuronal recurrente de acuerdo con Pascanu et al. (2013).
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En la Figura 4.3 se recoge un esquema representativo del funcionamiento del algoritmo, cuyos
elementos implicados se detallan a continuacién. Sea ¢;, t = 1,..., T, el error obtenido en el instante
t, se define e = Y, -, &+ como el coste que mide el rendimiento de la red.

De nuevo siguiendo Pascanu et al. (2013), el algoritmo de BPTT se puede formular como,

0 _ g e

00 E2r 00

O _ (8&8%8%)

00— S \ Oy Oy 90 )

Ay H y; H T g, /
9yt _ i Weediag(o' (yi-1)),
Ok cic Wit Zicy

donde 6 representa los parametros del modelo.

Observacion 4.2. Acerca de las ecuaciones del algoritmo BPTT:

+ . . . . .
= 8agk se refiere a la derivada parcial “inmediata” de yi con respecto a 0, siendo yi_1 constante

con respecto a 0.

+ . . . . .
g—;%aa# mide como 0 en el instante k afecta al error €; en los instantes posteriores t > k.
ey

Estos factores se denominan contribuciones o componentes temporales a los gradientes .
= Se dice que los factores % transportan el error del instante t hacia el instante k, diferenciando
entre:

e Contribuciones a largo plazo (long term contributions), referidas a componentes en las que
el instante k es muy anterior a t, k < t.

e Contribuciones a corto plazo (short term contributions), cuando los valores de k son menores
que t, pero proximos.

= La notacidn diag se refiere al operador que convierte un vector en una matriz diagonal y o’ es
la derivada de la funcion de activacion.

Dos problemas que afectan a las redes neuronales recurrentes son los gradientes explosivos (explo-
ding gradients) y los gradientes que se desvanecen (vanishing gradients). Por un lado, el primero de
estos ocurre cuando el algoritmo asigna un valor exageradamente alto a los pesos, lo que genera un
problema de entrenamiento. En particular, se refiere a un incremento muy significativo en la norma
de los gradientes en la fase de entrenamiento de la red neuronal, debido a un gran aumento en las
contribuciones a largo plazo en comparacién con las componentes a corto plazo. Este problema podria
solucionarse facilmente reduciendo el nimero de gradientes a calcular

Mientras tanto, el problema de wanishing gradients ocurre en el caso opuesto, cuando hay un
decrecimiento exponencial en las contribuciones a largo plazo, lo que imposibilita el entrenamiento del
modelo para aprender correlaciones entre instantes de tiempo muy distantes. Este problema depende
en gran medida de la funcién de activacién, pero es mucho més dificil de resolver que el anterior, al
pasar su soluciéon por modificar la célula de memoria de la red neuronal. No obstante, este problema
fue resuelto con las redes LST M, que se introducen en la siguiente seccion.

Para un desarrollo mas detallado y formal de estos problemas, puede consultarse Pascanu et al.
(2013).
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4.2. LSTM

Las redes neuronales de memoria a corto y largo plazo, LSTM (Long Short-Term Memory), pro-
puestas por Hochreiter and Schmidhuber (1997), son una extensién de las redes neuronales recurrentes,
que amplian la memoria de las mismas a largo plazo.

Una desventaja de las RN N modelizando series de tiempo es que no retienen informacion histoérica
a largo plazo, volviéndose altamente dependientes del pasado reciente. Este problema se soluciona con
las LST M, cuyas células de memoria deciden si almacenar o eliminar informacion, dependiendo de su
importancia.

A diferencia del resto de redes neuronales, en una célula de memoria de una red LST M se distinguen
tres puertas de control de la informacién: la puerta de entrada (input gate), la puerta de salida (output
gate) y la puerta de “olvidar” (forget gate). Estas puertas sirven para determinar si entra la informacion,
si afecta a la salida en el paso de tiempo actual y si se elimina porque no es importante, respectivamente.
La asignacion de dicha importancia se realiza a partir de los pesos del modelo.

De acuerdo con esto y siguiendo Graves (2013), la formulacién matemdtica del modelo LSTM
vendria dada por:

fi=o0 Wz +Usyi—1 + bys), (forget gate)
iy =0 (Wizy + Uiyp—1 + bi) (input gate)

(4.1)
ot = 0 (Wext + Usyr—1 + bo) , (output gate)

C, = tanh (Wexy + Ucyi—1 + be),  (cell memory state)

donde x; representa las variables de entrada; Wy, W;, W, y W¢ las matrices de pesos que relacionan
las variables de entrada en la capa oculta con las puertas y con el estado de la célula; Uy, U;, U, y Uc
las matrices de pesos que relacionan la salida de la célula en el instante anterior con las tres puertas y
el estado de la célula; y by, b;, b, y bc los vectores de sesgo en cada una de las puertas.

A su vez, o representa la funcién de activacion, que habitualmente es la funcién sigmoidal y tanh
es la funcién tangente hiperbdlica, cuyo rol es filtrar la informacién de cara al siguiente nodo.

De acuerdo con las ecuaciones recogidas en (4.1), en cada tiempo ¢, el estado de la célula, Cy, y la
salida, vy, se pueden calcular como

Cy =fiCi1 + itét»
yr =0y tanh(Cy),

siendo C;_1 el estado de la célula en el instante anterior.

De este modo, el resultado final de un modelo LST M sera un vector con todas las salidas

Yr = Yr—n,-- - Yyr—1) -

Se puede ver en la Figura 4.4 un esquema representativo del funcionamiento de la célula de memoria
de una red de este tipo.
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Figura 4.4: Esquema representativo de la célula de memoria de una red neuronal LST M.

4.3. Seleccién de hiperparametros

En la estimacién de una red neuronal estdn implicados diversos hiperparametros. Asi, para estimar
un modelo de este tipo serd necesario seleccionar el valor 6ptimo de los mismos por algin método
adecuado.

En el campo del aprendizaje estadistico, es habitual emplear la validacién cruzada (Cross Vali-
dation, CV), que permite cuantificar el error de prediccién utilizando una muestra de datos. Existen
diversas variantes, siendo la més sencilla la validacién cruzada dejando uno fuera ( Leave-one out cross-
validation), que consiste en realizar el ajuste empleando todas las observaciones salvo una y medir el
error de prediccién en dicha observacion, de forma que la combinacién de todos esos errores individuales
resulte en una medida global del error de prediccion.

Alternativamente, se puede recurrir a la bisqueda en cuadricula (grid search) o a la busqueda
aleatoria (random search). El primero de los procesos consiste en crear una malla de todas las posibles
combinaciones de hiperparametros y seleccionar la mejor combinacién en términos de error. A su vez,
el segundo consiste en una busqueda de tipo aleatorio en el espacio de posibles hiperparametros. En
algunos casos, la busqueda aleatoria puede ser mas eficiente, proporcionando mejores resultados y en
menor tiempo (Bergstra and Bengio, 2012).

Otras metodologias para la seleccién de hiperparametros son la optimizaciéon bayesiana (Snoek
et al., 2012) o la bisqueda mediante hiperbanda (Li et al., 2018).
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Capitulo 5

Analisis exploratorio de los datos

Para comenzar con la aplicacién préactica, en este capitulo se desarrolla un anélisis exploratorio
de los datos de interés en el marco del proyecto. Mas concretamente, en la Seccién 5.1 se describen
las variables con las que se va a trabajar y se explica el proceso de obtencién de las mismas. A
continuacion, en la Seccién 5.2 se realiza un andlisis exploratorio de dichas variables, con el fin de
conocer su comportamiento y preparar los datos antes de ajustar los correspondientes modelos. Y, por
ultimo, en la Seccién 5.3 se exponen algunas hipdtesis consideradas sobre las variables predictoras.

5.1. Variables empleadas en la modelizacion

Como ya se adelantaba en el Capitulo 1, el objetivo principal del trabajo es estudiar modelos para
predecir el IPC y sus componentes, indices econémicos mensuales que son publicados a mediados del
mes siguiente por el INE. Para ello, se consideran ademas otras variables macroeconémicas que resultan
de utilidad a lo largo de este estudio.

En la Seccién 1.3 ya se adelantaba el tipo de variables que tendria sentido considerar. No obstante,
para seleccionar las que se emplearan en los modelos, también hay que tener en cuenta otros aspectos.
La fecha de publicacién no es igual para todas ellas y algunas son de frecuencia trimestral (por ejemplo
el PIB). En consecuencia, hay variables que se conocen con un mayor retraso que el IPC, lo cual no es
muy interesante a la hora de estimar los modelos, pues tendriamos datos faltantes.

Las variables de interés son proporcionadas por organismos publicos a través de formatos abiertos,
publicamente accesibles. Estos se recogen en la Tabla 5.1, junto con la abreviatura que se empleara a
partir de este momento y la pagina web de referencia a ellos.

Organismos publicos proveedores de datos Abreviatura Referencia

Instituto Nacional de Estadistica INE https://wuw.ine.es/
Ministerio de Economia, Comercio y Empresa MINECO https://portal.mineco.gob.es/
Ministerio de Industria y Turismo MINTUR https://wuw.mintur.gob.es/
Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura FAO https://www.fao.org/

Tabla 5.1: Organismos proveedores de los datos, abreviaturas empleadas y referencia de los mismos.
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En la Tabla 5.2 se recogen todas las variables que se van a emplear en los proximos capitulos,
acompanadas por la abreviatura que se utilizard para referirse a cada una de ellas, la fuente de la que
provienen, su frecuencia (M mensual y D diaria) y sus unidades de medida.

‘ Abreviatura

Variable Proveedor Frecuencia Unidades de medida
IPC GENERAL IPC INE M Indice base 2021
IPC ALIMENTOS CON ELABORACION, BE- ALIMENTOS SIN INE M Indice base 2021
BIDAS Y TABACO

IPC ALIMENTOS SIN ELABORACION ALIMENTOS_CON INE M Indice base 2021
IPC PRODUCTOS ENERGETICOS PROD_ENERG INE M Indice base 2021
IPC SERVICIOS SERVICIOS INE M Indice base 2021
IPC RESTAURANTES Y HOTELES SERVICIOS REST INE M Indice base 2021
IPC SERVICIOS SIN RESTAURANTES Y HO- SERVICIOS_OTROS A partir del INE M Indice base 2021
TELES

IPC BIENES INDUSTRIALES SIN PRODUC- BIENES_INDUS INE M Indice base 2021
TOS ENERGETICOS

INDICE FAO FAQ FAO M Indice base 2014-16
PRECIO FUTURO A 1 MES. PETROLEO. PREC_PETRO_FUT MINECO D Délares
CRUDO. BRENT

TIPO DE CAMBIO DOLAR USA/EURO - DA- TIPO_CAMBIO MINECO D -

TOS DIARIOS

PRECIO PETROLEO EN EUROS MENSUALI- PREC_PETRO A partir de MINECO M Euros
ZADO

PRECIO CARBURANTES - MINTUR D Euros
PRECIO CARBURANTES MENSUALIZADO PREC_GASOLINA A partir de MINTUR M Euros
PRECIO CARBURANTES MENSUALIZADO | PREC_GASOLINA_DESC A partir de MINTUR M Euros

CON DESCUENTO

ENCUESTA DE OCUPACION HOTELERA. PERNOCTACIONES INE M N@ de pernoctaciones
PERNOCTACIONES

PRECIO MAYORISTA DE LA ELECTRICI- - MINECO D Euros

DAD. SPOT

PRECIO MAYORISTA DE LA ELECTRICI- ELECTRICIDAD A partir de MINTUR M Euros

DAD MENSUALIZADO

Tabla 5.2: Informacién principal sobre las variables implicadas en los diferentes modelos.

Noétese que hay variables en la tabla que no se han obtenido directamente de dichos organismos,
sino a partir de otras variables de la misma tabla. En particular:

= SERVICIOS_OTROS. A la serie del IPC de servicios se le sustrae la parte correspondiente al IPC

de servicios de restaurantes y hoteles, teniendo en cuenta su peso.

= PREC_PETRO. Con las series diarias PREC_PETRO_FUT y TIPO_CAMBIO se obtiene el precio diario del

petréleo en euros ! y se calculan las medias mensuales para obtener esta serie.

LE] motivo por el cudl se cambia el precio del petréleo a euros es que la inflacién se mide en euros. Si considerdsemos
el petréleo en ddlares, podriamos estar registrando crecimientos que en realidad se deben al tipo de cambio.
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= PREC_GASOLINA. Se calcula la media de cada mes sobre los datos diarios del precio de los carbu-
rantes.

= PREC_GASOLINA DESC. Se construye a partir de la variable PREC_GASOLINA teniendo en cuenta el
descuento del Gobierno de 20 céntimos por litro de combustible que estuvo en vigor desde abril
de 2022 hasta diciembre de 2022, con el objetivo de minimizar el impacto de la constante subida
de precios de los carburantes que estaba habiendo.

= ELECTRICIDAD. Se obtiene a partir de la serie diaria extraida del Ministerio de Economia, Co-
mercio y Empresa (MINECO) calculando las medias mensuales.

5.1.1. Automatizacién en la descarga de los datos

Con el fin de facilitar el acceso a estas variables, sin tener la necesidad de acceder a las correspon-
dientes paginas web cada vez que se quieran actualizar los datos, se ha automatizado la descarga de
esta informacién con R.

INE

Las series correspondientes con el IPC general y sus desagregaciones, la ponderaciéon de cada una
de las componentes sobre el IPC total y el nimero de pernoctaciones se obtienen del Instituto Nacional
de Estadistica (INE).

El INE cuenta con el servicio API JSON INE, que permite acceder a toda la informacion disponible
en su base de datos mediante peticiones URL. La estructura de las URLs viene dada por el siguiente
formato:

https://servicios.ine.es/wstempus/js/ES/DATOS_TABLA/{id tabla}[nult=
n-ult_datos||date=AAAAMMDD: AAAAMMDD],

donde las llaves indican parametros obligatorios y los corchetes parametros opcionales. El “id_tabla”
hace referencia a un cédigo identificativo de cada tabla de la base de datos del INE, “nult” se refiere
a la cantidad de periodos de datos y “date” al rango de fechas deseado. En el caso de la descarga de
los datos del IPC, la URL correspondiente seria

https://servicios.ine.es/wstempus/js/ES/DATOS_TABLA/509077nult=10000000.

El formato de salida de los datos a partir de las URLs es de tipo JSON (Java Script Object
Notation), luego para automatizar la descarga de las series de indices requeridas basta leer los datos
recogidos en la URL anterior desde R con la funcién fromJSON de la librerfa jsonlite (Ooms, 2014) y
acceder a cada una de las series almacenadas en dicho conjunto de datos.

De igual modo, es posible obtener mediante este mismo método las correspondientes ponderaciones
de cada una de las componentes del IPC consideradas para el analisis. Para obtener las ponderaciones
de cada uno de los grupos resultantes de la desagregacién del indice en los grupos especiales: alimentos
con elaboracién, bebidas y tabaco; alimentos sin elaboracién; productos energéticos; servicios y bienes
industriales sin productos energéticos en el 1iltimo ano disponible, basta acceder a los correspondientes
elementos del conjunto de datos almacenado en

https://servicios.ine.es/wstempus/js/ES/DATOS_TABLA/509517nult=1.


https://servicios.ine.es/wstempus/js/ES/DATOS_TABLA/50907?nult=10000000
https://servicios.ine.es/wstempus/js/ES/DATOS_TABLA/50951?nult=1
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Una vez descargados estos datos, se pueden guardar en algin archivo en formato Excel, o bien
utilizarlos directamente en R para los modelos.

Se muestra a continuacién un ejemplo de este proceso, con la descarga del IPC de alimentos
elaborados:

datos<-jsonlite::fromJSON("https://servicios.ine.es/wstempus/js/ES/DATOS_TABLA/
50907?nult=10000000")

alimentos_con<-na.omit(ts(as.numeric(rev(datos$Data[[5]]$Valor)), start=rev(datos$
Data [[5]]1$Anyo) [1], freq=max(datos$Data[[5]]1$FK_Periodo)))

Asimismo, este sistema de acceso desde R a la base de datos del INE a partir de peticiones URL es
generalizable a cualquier serie estadistica publicada por el INE. Consiguiéndose asi una metodologia
util para la explotacién automatica de la informacion estadistica publicada, ya sea para utilizarse para
posteriores andlisis estadisticos y/o posibles modelizaciones mediante modelos estadisticos desde R; o
bien con el fin de agilizar la descarga de diferentes series econémicas publicadas por el INE que se
necesitan consultar en el banco.

Ministerio de Industria y Turismo (MINTUR)

La descarga de los datos correspondientes con el precio de los carburantes se hace a partir del
Ministerio de Industria y Turismo y también se automatiza.

La pagina web de MINTUR, cuenta con un archivo de los precios diarios de todos los productos
en todas las estaciones de servicio, que se actualiza cada media hora con los precios en vigor de ese
momento. Las consultas a dicho archivo se hacen mediante peticiones URL diarias de la forma siguiente:

https://sedeaplicaciones.minetur.gob.es/ServiciosRESTCarburantes/PreciosCarburantes/
EstacionesTerrestresHist/dd-mm-aaaa,

que igual que en el caso del INE, su formato de salida es de tipo JSON. Asi pues, de manera analoga
al caso anterior, se automatiza su descarga desde R.

Los datos histéricos estan disponibles desde el 1 de enero de 2007, y como se decia, cada media
hora se van actualizando con los nuevos datos. Asi pues, en primer lugar se construyé una rutina
de descarga de los datos histéricos, que después se completd con una rutina de actualizacién de los
mismos.

Los datos de dichas peticiones URL vienen almacenados por estacion de servicio y tipo de carbu-
rante. En este caso se seleccionan los carburantes “Gasolina 95” y “Gasoleo A” y se obtiene la media
del precio de cada uno de ellos en todas las estaciones de servicio por dia. Asimismo, también se obtiene
la media de estos dos carburantes por dia, y los precios aplicando el descuento de 20 céntimos por litro
del Gobierno entre abril y diciembre de 2022.

El cédigo correspondiente con la rutina de descarga seria el siguiente:

fechas<-format (seq(as.Date("2007-01-01"), today()-1, "days"), format="%d-%m-%Y")

datos<-data.frame (Fecha = fechas, matrix(0,nrow=length(fechas) ,ncol=2))

for (i in 1:1length(fechas)){
url<-paste("https://sedeaplicaciones.minetur.gob.es/ServiciosRESTCarburantes/
PreciosCarburantes/EstacionesTerrestresHist/",as.character(fechas[i]) ,sep = "")
dato<-fromJSON (url)
if (is.null(dim(dato$ListaEESSPrecio))) {datos[i,2:3]<-c(NA,NA)} else {
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datos[i,2:3]<-c(mean(na.omit (as.numeric(gsub(",",".",na.omit(dato$

ListaEESSPrecio$ ‘Precio Gasolina 95 E5¢))))), mean(na.omit(as.numeric(gsub(",",".",
na.omit (dato$ListaEESSPrecio$ ‘Precio Gasoleo A‘))))))

}}

colnames (datos) [2:3]<-c("Gasolina95","Gasoleo_A")

datos[,2:3] <-as.numeric(datos[,2:3])

datos <- datos %>% rowwise() %>% mutate(

"Promedio" = mean(c(Gasolina95, Gasoleo_A)),

"Gasolina95 con descuento" = if_else(as.Date(Fecha, format="Y%d-%m-%Y")<as.Date ("
2022-04-01") | as.Date(Fecha, format="%d-%m-%Y")> as.Date("2022-12-31"), Gasolina95
, Gasolina95 - 0.2),

"Gasoleo_A con descuento" = if_else(as.Date(Fecha, format="/d-%m-%Y")<as.Date ("
2022-04-01") | as.Date(Fecha, format="Y%d-%m-%Y")> as.Date("2022-12-31"), Gasoleo_A,
Gasoleo_A - 0.2),

"Promedio con descuento" = mean(c(‘Gasolina95 con descuento‘, ‘Gasoleo_A con
descuento ‘)))

Todos estos datos se almacenan en un archivo excel que se ird actualizando. Ademas, se guarda la
fecha del dltimo dia de descarga, con el fin de que no haya solapamiento en los datos.

Ministerio de Economia, Comercio y Empresa (MINECO)

En cuanto a los datos del Ministerio de Economia, Comercio y Empresa (MINECO), existen dos
vias disponibles. Por un lado, se puede explorar su base de datos a través de un arbol,

https://portal.mineco.gob.es/es-es/economiayempresa/EconomialnformesMacro/Paginas/
bdsice.aspx,

que permite seleccionar las series deseadas y descargarlas manualmente. Y, por otra parte, los datos
pueden descargarse en un archivo .zip que contiene ficheros .csv con todas las series.

Para automatizar la descarga, recurrimos a la segunda de las vias. Basta recurrir a la funcién
download.file de la libreria utils (R Core Team, 2023) para obtener dicho archivo comprimido y
extraer las series requeridas con la funcién unzip de esta misma librerfa.

En este caso, nos interesan las series del tipo de cambio, el precio del petréleo y el precio de la
electricidad, que son de frecuencia diaria. A modo ilustrativo se incluye a continuacién el cédigo para
la descarga de las tres series y la lectura de la primera:

download.file(url="https://portal.mineco.gob.es/economiayempresa/

EconomiaInformesMacro/Documents/bdsicecsv.zip", destfile = "mineco.zip",mode="wb")
unzip(zipfile="mineco.zip", files=c("410100.CSV", "634824q.CSV", "880001q.CSV"),
overwrite = TRUE, exdir="./datos mineco")
tipo_cambio<-fread("datos mineco/410100.CSV", header=T, sep=";", dec=",", fill=TRUE,
encoding = "UTF-8")[,1:4]

date_tipo_cambio<-c ()

for (i in 1:dim(tipo_cambio) [1]){
date_tipo_cambio<-c(date_tipo_cambio,pasteO(tipo_cambiol[i,1], "-", tipo_cambiol[i
,2]1, "-", tipo_cambio[i,3]))}

tipo_cambio<-data.frame (Fechas=as.Date(date_tipo_cambio) ,Tipos=as.numeric(gsub(",",
".",tipo_cambio$observaciones)))

tipo_cambio$Fechas<-floor_date(tipo_cambio$Fechas, "month")

tipo_cambio_mens<-tipo_cambio %>

group_by(Fechas) %>

summarize (media = mean(na.omit(Tipos)))

tipo_cambio_ts<-ts(tipo_cambio_mens$media, start=2006, freq=12)


https://portal.mineco.gob.es/es-es/economiayempresa/EconomiaInformesMacro/Paginas/bdsice.aspx
https://portal.mineco.gob.es/es-es/economiayempresa/EconomiaInformesMacro/Paginas/bdsice.aspx

50 CAPITULO 5. ANALISIS EXPLORATORIO DE LOS DATOS

Indice FAO

Por dltimo, para automatizar la descarga de los datos del indice FAO, fue necesario investigar en
la propia pagina web cémo obtener el enlace de descarga de los datos. Lo que se hizo fue analizar el
cédigo fuente de la pagina para encontrar el enlace asociado al “botén de descarga”.

Una vez hecho esto, desde R es fécil leer las series recogidas en el mismo con ayuda de la funcién
read.table de la libreria utils:

url<-"https://www.fao.org/docs/worldfoodsituationlibraries/default-document-1library/
food_price_indices_data.csv?sfvrsn=e57cb8b0_24&download=true"

FAO<-as.data.frame(read.table(url, header=FALSE,sep=",",na.strings="_",
stringsAsFactors=FALSE ,fill=TRUE,fileEncoding ="latinl",encoding = "latinl"))[-c
(1,2,3,4) ,1:2]

for (i in 1:(dim(FA0) [1]1)){
FAO[i,1]<-pasteO(FAO[i,1], "-01")

}

FAO[,1]<-as.Date(FAO[,1])

fao<-na.omit (ts(as.numeric(FAO[,2]), start = c(year (FAO[1,1]) ,month(FA0([1,1])), freq
=12))

Programacion de la automatizacion

Por 1ltimo, si ademas se quiere automatizar la ejecucién de los c6digos mencionados en cada caso,
se puede utilizar la librerfa taskscheduleR (Wijffels and Belmans, 2023), que permite automatizar la
ejecucién de un script con una frecuencia determinada.

En la Figura 5.1 se muestra la ventana de mandos de dicha librerfa. Basta seleccionar el archivo
que se quiere automatizar, la frecuencia con la que se va a hacer y la fecha y hora de inicio.

Task ScheduleR X
Cancel Schedule your Rscript fast and easy m

Choose your Rscript Task checking: does the task already exist?

Browse... No file selected

Rscript repo: location where Rscripts will be
copied to schedule + location of logs

C:/Users/U029701/AppData/Local/R/win-libr

Schedule: Start date:
@ ONCE
O MONTHLY
O WEEKLY
O DAILY 09:45

2024-03-15

Hour start

O HOURLY Additional arguments to Rscript
O MINUTE
O ONLOGON

O ONIDLE Date format of your locale

%d/%m/%Y
® Create task

O

Upload and create Stop or Delete

Figura 5.1: Ventana de automatizacion con la libreria taskscheduleR.

Noétese que esto es aplicable al caso de los datos del INE, de los distintos ministerios y del indice
FAO, asi como a cualquier script de c6digo que se quiera programar para su ejecucion. Asi, es una
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herramienta muy util para automatizar procesos, que resulta de interés para diversas operaciones
realizadas en el banco.

5.2. Analisis de las variables

Ya descargados los datos con los que se va a trabajar, cabe realizar un anélisis exploratorio de los
mismos.

En primer lugar se analiza la serie del IPC y de sus componentes. Por un lado, en la Figura 5.2
puede verse la representacién gréafica de las series de indices, que nos da una idea del comportamiento
de las mismas.

A simple vista se aprecia que son series que presentan tendencia. Ademas, se puede observar que la
variabilidad no es constante en todas ellas, por ejemplo, la serie del IPC de productos energéticos pre-
senta una heterocedasticidad bastante marcada. Asimismo, aqui podemos apreciar un comportamiento
heterogéneo en las componentes, lo que motiva la modelizaciéon de cada una de ellas por separado y
agregarlas para obtener el IPC.
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Figura 5.2: Series del IPC general y de sus componentes de grupos especiales.

Por otro lado, en la Figura 5.3 se representan las variaciones interanuales de dichos indices de pre-
cios, con el fin de estudiar cémo ha sido su evolucién, especialmente en los tltimos anos. En particular,
en los tltimos dos o tres anos se puede ver que todas estas series han presentado una variacién mucho
mayor que la que venian teniendo con respecto a los afios anteriores. Es por esto que surge la necesidad
de adelantarse al comportamiento de estas series y predecir como van a ir evolucionando para construir
escenarios macroeconomicos para los proximos anos.

Ademas, como ya se adelantaba observando la grafica anterior, se puede apreciar un comporta-
miento distinto en cada una de las componentes del IPC, destacando sobre todo el IPC de productos
energéticos.
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Figura 5.3: Variaciones interanuales de las series del IPC general y sus componentes de grupos espe-
ciales.

Atendiendo a ambos gréaficos, no parece que estas series sean estacionarias, al apreciarse cierta
tendencia y heterocedasticidad en las mismas, lo cual era esperable. Ademas, se observa estacionalidad
en alguna de ellas, especialmente en la serie del IPC de bienes industriales se puede ver un patréon
repetitivo marcado segun la época del ano (que podria deberse por ejemplo a los perfodos de rebajas al
estar incluidos en esta variable los precios de la ropa, de muebles, electrodomésticos, ...). Asi, antes de
modelar estas series, cabe profundizar mas en estos aspectos. Esto se abordara en las Secciones 5.2.1
y 5.2.2.

Ahora bien, el objetivo es ajustar modelos que incluyan no solo las variables que queremos predecir,
sino también variables regresoras, con el fin de aprovechar informaciéon que es publicada antes que la
inflacién. En consecuencia, serd necesario estudiar también el comportamiento de estas variables. En
la Figura 5.4 se puede ver la representacion de las mismas. Notese que el inicio de las series difiere, por
ejemplo los datos del precio del petréleo comienzan en 1988, mientras que solo se dispone de datos del
precio de los carburantes desde 2007.

Claramente ninguna de estas series es estacionaria. Mds concretamente, el precio del petréleo y
el de los carburantes en Espana presentan una tendencia creciente y una variabilidad cambiante. En
cuanto al indice FAO, también se puede apreciar un crecimiento en su media y periodos de mayor
variabilidad que otros. Destacar que, como era esperable, el patrén de comportamiento de las series
del precio del petréleo y del precio de las gasolinas es muy similar (mismos periodos de subidas y
bajadas) y que en las tres series comentadas hay un repunte en 2022, que podria estar motivado por
la crisis energética debida a la Guerra de Ucrania.

Por otra parte, las pernoctaciones presentan una tendencia algo menos marcada y una clara esta-
cionalidad con picos pronunciados en las temporadas vacacionales y caidas en épocas de temporada
baja. En este caso ademds se ve un periodo atipico, provocado por la pandemia del Covid-19. Este
impacto produjo una gran caida en las pernoctaciones a partir del mes de marzo de 2020, coincidiendo
con el inicio del confinamiento en Espana. Posteriormente, se puede apreciar una lenta recuperacion,
que no alcanzé las cifras prepandemia hasta mediados de 2022.
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Por 1ltimo, en cuanto al precio de la electricidad, venia presentando un nivel mas o menos constante
hasta 2021, con subidas y bajadas quizas provocadas por la presencia de estacionalidad. Sin embargo,
se aprecia entorno a 2022 un repunte muy alto en los precios, coincidiendo de nuevo con el estallido de
la guerra. En 2023 los precios bajan, no obstante no llegaron todavia a los niveles anteriores a dicha
crisis.
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Figura 5.4: De izquierda a derecha: serie del precio del petrdleo en euros, serie del precio de las gasolinas
en Espania (teniendo en cuenta el descuento del Gobierno), serie del indice FAO, serie del ntimero de
pernoctaciones en Espana y serie de precios de la electricidad en Espana.

5.2.1. Correccién de estacionalidad

Una fuerte estacionalidad puede dar lugar a ruido a la hora de ajustar un modelo estadistico, es
por esto que, antes de nada se comprueba la presencia o no de estacionalidad en las series. Para ello
se recurre a la libreria seastests (Ollech, 2021).

En la Tabla 5.3 se recogen los p-valores asociados a algunos test de estacionalidad. Atendiendo a
estos, se concluye que todas las series, salvo la del IPC de alimentos elaborados y la del IPC de productos
energéticos, tienen estacionalidad y por tanto, se les corregird antes de ajustar los correspondientes
modelos.

QS-Test Friedman-Test Kruskall-Wallis-Test Welch-Test Estacionalidad
ALIMENTOS_SIN 0.00 0.00 0.00 0.00 St
ALIMENTOS_CON 1.00 0.00 0.08 0.38 No
PROD_ENERG 1.00 0.59 0.14 0.12 No
SERVICIOS 0.00 0.00 0.00 0.00 St
BIENES_INDUS 0.00 0.00 0.00 0.00 Si

Tabla 5.3: P-valores resultantes de los tests de estacionalidad sobre las series del IPC.
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En cuanto a las variables regresoras, se aplican los mismos test, cuyos resultados se recogen en
la Tabla 5.4. En este caso, se obtiene que las unicas series que presentan estacionalidad son la de
pernoctaciones y la del precio de la electricidad, como ya se preveia observando las graficas.

QS-Test Friedman-Test Kruskall-Wallis-Test Welch-Test Estacionalidad

FAO 1.00 0.63 0.85 0.94 No
PREC_PETRO 1.00 0.03 0.07 0.16 No
PREC_GASOLINA_DESC 1.00 0.29 0.17 0.22 No
PERNOCTACIONES 0.00 0.00 0.00 0.00 Si
ELECTRICIDAD 1.00 0.00 0.00 0.10 Si

Tabla 5.4: P-valores resultantes de los tests de estacionalidad sobre las series asociadas a las variables
regresoras.

Para la correccién de las series temporales en R existen diferentes métodos. En este caso se recurre
a la funcion decompose. Dada una serie temporal, Y;, esta la descompone en tres componentes,

Yy =T, + S; + e, >

que son

= La tendencia (T}), que representa la evolucién de la serie a largo plazo y se obtiene como una
media movil.

= La variacién estacional (S;), que recoge comportamientos regulares o repetitivos en ciertos
periodos de tiempo (producidos por ejemplo por las vacaciones, las rebajas, etc.). Una vez elimi-
nada la componente de la tendencia, se obtiene como una media de los valores resultantes.

= Una componente aleatoria (e;), que alberga efectos resultantes de hechos no previsibles y se
calcula eliminando la tendencia y la componente estacional.

Asi, de ahora en adelante, las series que asi lo precisen se consideraran corregidas de estacionalidad.
Esto es, sustrayendo la componente S;. A modo de ejemplo, se puede ver en la Figura 5.5 la serie del
IPC de bienes industriales original, junto con la serie sin componente estacional.
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Figura 5.5: Serie del IPC de bienes industriales en Espana original y serie corregida de estacionalidad.

2Si bien en este caso se ha considerado un modelo aditivo, también cabe la posibilidad de considerarlo multiplicativo
Y: =Tt - St - ex segun el caso.
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5.2.2. Estacionariedad

Para verificar la falta de estacionariedad que se veia en las gréaficas, se realizan test de estaciona-
riedad sobre las series ya corregidas de la estacionalidad detectada en el apartado anterior, empleando
la funcién adf.test de la libreria tseries (Trapletti and Hornik, 2023). En la Tabla 5.5 se recogen
los resultados del test de Dickey-Fuller para las series del IPC?, que nos dicen que ninguna de estas es
estacionaria, como ya preveiamos. En el caso del IPC de productos energéticos, se rechaza la hipétesis
nula de no estacionariedad a un nivel de significacién del 10 %, pero no al 5 % ni al 1 %, mientras que en
el resto de casos no hay evidencias significativas para rechazar la hipotesis nula de no estacionariedad
para ninguno de los niveles habituales (1, 5 y 10 %).

Dickey-Fuller Test Estacionariedad
ALIMENTOS_SINc 0.99 No
ALIMENTOS_CON 0.58 No
PROD_ENERG 0.08 No
SERVICIOSc 0.55 No
BIENES_INDUSc 0.51 No

Tabla 5.5: P-valores resultantes de los tests de estacionariedad de Dickey-Fuller sobre las series del
IPC.

Atendiendo a los resultados, surge la necesidad de transformar las series para conseguir estaciona-
riedad. En primer lugar, vefamos que las series de las componentes del IPC son heterocedésticas, luego
como es habitual en series econométricas se aplicaran logaritmos para solucionar ese problema.

A su vez, velamos en la Figura 5.2 que las series presentan tendencia. Si representamos graficamente
las autocorrelaciones del logaritmo de las series de las componentes, vemos ademéas que estas son altas
y tardan en decaer, lo que sugiere aplicar una diferencia regular. Puede verse en la Figura 5.6 el
grafico de autocorrelaciones del logaritmo de la serie de servicios corregida, en la que se observa el
comportamiento mencionado.

ACF
0.0 0.4 0.8
1 1 1

Retardo

Figura 5.6: Grafico de autocorrelacién del logaritmo de la serie del IPC de Servicios corregida de
estacionalidad.

3Las series cuyo nombre se acompaia de la letra “c” indican que han sido corregidas de estacionalidad previamente.
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Atendiendo a este razonamiento, si estas series se transforman aplicando logaritmos y una diferencia
regular y se obtienen de nuevo los p-valores asociados al test de Dickey-Fuller (Tabla 5.6), se concluye
que dicha transformacién es suficiente para alcanzar la estacionariedad de las series. Nétese que esta
transformacién se aproxima a las variaciones mensuales de las series.

Dickey-Fuller Test Estacionariedad
diff (log(ALIMENTOS_SINc)) 0.01 Si
diff (log(ALIMENTOS_CON)) 0.04 Si
diff (log(PROD_ENERG)) 0.01 Si
diff (log(SERVICIOSCc)) 0.01 Si
diff (log(BIENES_INDUSc)) 0.02 Si

Tabla 5.6: P-valores resultantes de los tests de estacionariedad de Dickey-Fuller sobre las series del
IPC transformadas mediante un logaritmo y una diferencia regular.

En cuanto a las variables regresoras, se puede ver en la Tabla 5.7 que salvo las pernoctaciones y el
precio de la electricidad en Espana, las demés variables no son estacionarias.

Dickey-Fuller Test Estacionariedad
FAO 0.29 No
PREC_PETRO 0.14 No
PREC_GASOLINA_DESC 0.49 No
PERNOCTACIONESCc 0.01 Si
ELECTRICIDADc 0.04 Si

Tabla 5.7: P-valores resultantes de los tests de estacionariedad de Dickey-Fuller sobre las series aso-
ciadas a las variables regresoras.

No obstante, igual que en el caso de las componentes del IPC, tras aplicar logaritmos y una diferencia
regular, se soluciona el problema de no estacionariedad (Tabla 5.8).

Dickey-Fuller Test Estacionariedad

diff (log(FAD)) 0.01 Si
diff (log(PREC_PETRO)) 0.01 Si
diff (log(PREC_GASOLINA_DESC)) 0.01 St

Tabla 5.8: P-valores resultantes de los tests de estacionariedad de Dickey-Fuller sobre las series aso-
ciadas a las variables regresoras tras aplicar logaritmos y una diferencia regular.
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5.2.3. Analisis de causalidad y correlacion entre las variables

Por tdltimo, una vez transformadas las series, como paso previo al ajuste de los modelos se analiza
la correlacién entre las diferentes variables. Por un lado, se analiza si las variables relativas a las
componentes estdn correlacionadas entre si, y después, se estudian las correlaciones con las variables
exogenas consideradas. Esto permite saber, no solo si dos variables presentan correlacién, si no también
si dicha correlacion es contemporanea.

En la Figura 5.7 se pueden ver las correlaciones cruzadas contemporaneas entre las series de las
componentes del IPC, llegando a que, aparentemente, todas estdn muy correlacionadas. Ahora bien,
como se adelantaba en la Seccién 2.3.1, si las series no son de ruido blanco o una es estacionaria y otra
de ruido blanco, se pueden producir correlaciones espureas.

BIENES_lNDusc-.. ..

SERVICIOSc-

1.0
0.5

PROD_ENERG-
- 0.0

ALIMENTOS_CON-

ALIMENTOS_SINc-

Figura 5.7: Correlaciones contemporaneas entre las series de las componentes del IPC sin componente
estacional.

Como hemos visto, las componentes del IPC no son estacionarias y mucho menos, de ruido blanco,
pero se pueden transformar mediante un proceso de preblanqueado para analizar su correlacion.
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Figura 5.8: Correlaciones contemporaneas entre las series de las componentes del IPC sin componente
estacional, estacionarias y preblanqueadas.
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En la Figura 5.8 se representa la matriz de correlaciones cruzadas sobre las series correctamente
tratadas. Se puede ver que, efectivamente las componentes estan correlacionadas, pero dichas correla-
ciones no son tan elevadas como parecia en el primer analisis.

Las matrices anteriores se refieren a correlaciones contemporéneas entre las componentes del IPC.
No obstante, con el fin de encontrar las mejores relaciones para incluir en los modelos, también es
interesante analizar si las series estan correlacionadas entre si pero con cierto retardo.

En esta linea, si representamos un grafico de correlaciones cruzadas sobre las series preblanqueadas
para diferentes retardos de las series de tiempo, podemos ver cuédl es el retardo en el que se produce
una mayor correlacion.

Por ejemplo, en la Figura 5.9 se representa la correlacion cruzada entre las componentes de alimentos
sin elaboracién y alimentos con elaboracién, bebidas y tabaco, y puede verse que la mayor correlacién
se da con un decalaje de 2 meses.
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Figura 5.9: Correlaciones cruzadas entre el IPC de alimentos sin elaboracion y el IPC de alimentos con
elaboracién, bebidas y tabaco, tras el proceso de preblanqueado.

Dicho analisis aplica no solo para la correlacién entre componentes, sino también entre componentes
y otras variables. Asi, en la Figura 5.10 se representa el grafico de correlaciones cruzadas segun el
retardo entre el precio de los carburantes y el IPC de productos energéticos. En este caso, se ve que
existe una correlacién contempordnea considerablemente marcada.
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Figura 5.10: Correlaciones cruzadas entre el precio de los carburantes en Espana y el IPC de productos
energéticos, tras el proceso de preblanqueado.
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En relacion con esta idea, cabe notar que a la hora de relacionar otras variables econémicas con
cada una de las componentes del IPC, se combina el andlisis de correlacién entre las mismas junto
con la légica y el sentido econémico de los expertos de la entidad. Esto es, asi como relacionar el IPC
de productos energéticos con el precio de los carburantes es logico, quizas no tendria mucho sentido
relacionar las pernoctaciones en Espana con el IPC de bienes industriales, aunque su correlacién fuera
elevada.

5.3. Hipotesis de alto nivel sobre las variables regresoras

Con el fin de obtener predicciones de las componentes del IPC, si vamos a incluir variables exégenas
en los modelos serd necesario contar con predicciones para dichas variables. En este punto surgen
dos posibilidades, o bien generar un modelo para predecir cada una de esas variables y utilizar esas
predicciones en los modelos, o bien establecer ciertas hipdtesis de alto nivel sobre estas variables
siguiendo un criterio experto sobre el entorno macroeconémico.

La primera de las opciones tiene el inconveniente de que al estar “encadenando” predicciones podria
estar aumentando el error de prediccién. De acuerdo con este razonamiento y también basandose en la
necesidad del banco de plantear distintos escenarios macroeconémicos que cuantifiquen el impacto que
tienen dichas variables influyentes, se sigue el segundo camino. Asi, en esta seccién se presentan las
hipétesis de alto nivel sobre las variables que se incluirdan en algunos de los modelos como explicativas.

En primer lugar, para fijar las hipotesis relacionadas con la evolucion de los precios del petréleo
y la electricidad, se toman como referencia las hipétesis fijadas por el Banco Central Europeo en su
escenario macroeconémico publicado en marzo de 2024 (ECB, 2024). De este modo, se fija que los
precios medios a lo largo del 2024 seran de 80 délares para el petréleo y 68.5 euros para la electricidad.

En cuanto al indice FAO, se proyecta un retorno progresivo hacia los precios medios del ano
2021 y por ultimo, para las pernoctaciones se supone que se situardn un 3% por encima de los afios
prepandemia.

No obstante, como contraste, también se han ajustado modelos ARIMA a estas variables para com-
parar las predicciones via modelos con el criterio de los expertos del area y las proyecciones propuestas
por otros organismos.






Capitulo 6

Modelos de regresiéon dinamica para
el IPC

Una vez obtenidos los datos de interés de estudio y analizadas las principales caracteristicas de
los mismos, se aplican las metodologias expuestas en la Parte I. En particular, en el presente capitulo
se ajustaran los modelos estudiados en el Capitulo 2 mediante el uso de R, recurriendo a la libreria
forecast (Hyndman et al., 2023).

En la Seccion 6.1 se presentan los modelos escogidos para el ajuste; y, a continuacion, se realizan
tareas de validacion de los modelos ajustados, que se recogen en la Secciéon 6.2. Por ultimo, en la
Seccién 6.3 se muestran los resultados de la estimacién de los modelos, tanto por componentes como
del IPC general.

6.1. Seleccion de los modelos

Como se ha dicho, se ajustard un modelo para cada una de las componentes del IPC descritas en
el Capitulo 1, separando la categoria de servicios en servicios de restaurantes y hoteles y otro tipo de
servicios, debido a su alto peso sobre el total del IPC!.

En la Figura 6.2 se muestra un esquema a modo de resumen de las relaciones entre las variables
implicadas en los modelos, sin especificar los correspondientes retardos considerados.

Notese que las variables utilizadas para los modelos son corregidas de estacionalidad debidamente,
de acuerdo con lo estudiado en el capitulo anterior.

En primer lugar, para ajustar el modelo correspondiente con el IPC de productos energéticos
se utiliza el precio de las gasolinas (considerando el descuento del Gobierno), el cudl se predice a partir
de otro modelo. Para este tltimo, como variables regresoras se toman el precio del petréleo por las
variaciones positivas del mismo y el precio del petréleo por las variaciones negativas, las cuales se
pueden ver representadas en la Figura 6.1. De este modo, se recoge el impacto asimétrico que tienen
los precios del petroleo sobre el precio de las gasolinas, basdndonos en las evidencias reflejadas por
numerosos estudios, como por ejemplo Atil et al. (2014) o Sun et al. (2019), entre otros.

LE] IPC de servicios representa en 2024 un 46.86 % del IPC general, del cuél un 13.93 % proviene del IPC de restau-
rantes y hoteles y el 32.93 % restante del IPC del resto de servicios.
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Figura 6.1: Precio del petrdleo por las variaciones interanuales positivas y negativas del precio del
mismo.

A continuacién, se ajusta el modelo para el IPC de alimentos sin elaborar, explicando esta
variable a partir del IPC de productos energéticos y el indice FAO, ambos retardados 10 meses. A su
vez, el IPC de alimentos sin elaborar entra como variable regresora en el modelo del IPC de alimentos
elaborados con un decalaje de 2 meses (de acuerdo con lo que se vefa en la Figura 5.9).

En cuanto al IPC de Servicios, por un lado el referido a los restaurantes y hoteles se predice
a partir de las pernoctaciones y del IPC de alimentos elaborados. Nétese que, las pernoctaciones no
entran tal cual en este modelo. Como se veia antes en los gréficos, presentan una fuerte estacionalidad
y ademads un periodo muy atipico en la época correspondiente con la pandemia del Covid-19. Lo que se
hace es recortar esta serie hasta enero de 2020 y predecir los meses correspondientes con la pandemia
mediante un modelo independiente. Con esta serie ya corregida y utilizando los datos reales post-
pandemia, se le quita la estacionalidad y esta serie transformada es la que entra como regresora en el
modelo. Mientras tanto, por otro lado, el IPC del resto de servicios se predice mediante un modelo
ARIMA sin variables regresoras, que explica dicho IPC tnicamente a partir de la serie histdrica.

Por dltimo, el IPC de bienes industriales se predice a partir del precio de la electricidad, con
10 meses de decalaje.

PRECIO
PRECIO PETROLEO INDICE FAO PERNOCTACIONES ELECTRICIDAD

T
1

PRECIO
CARBURANTES

IPC SERVICIOS SIN
IPC PRODUCTOS IPC ALIMENTOS SIN IPC ALIMENTOS CON IPC RESTAURANTES Y IPC BIENES
ENERGETICOS ELABORACION ELABORACION HOTELES RE“:S::L':IES Y INDUSTRIALES

Figura 6.2: Esquema de las variables implicadas en los modelos.
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Los detalles de estos modelos se recogen en la Tabla 6.1, en la que se resumen las transformaciones
aplicadas a los datos y las variables implicadas que se acaban de mencionar, asi como los érdenes de
los modelos seleccionados y algunas medidas de bondad de ajuste.

Para seleccionar los 6rdenes més adecuados de los modelos, se ha creado una funcién de R, que
consiste en seleccionar aquellos que presenten un mayor coeficiente de determinacién y un menor BIC),
teniendo en cuenta a su vez que sean modelos validos y que los resultados de sus predicciones sean
adecuados de acuerdo con la légica econémica.

Modelo Transformacién | Respuesta Explicativas Inicio Fin p d g P D Q BIC
PREC_PETRO * (Var i.a. 2007M1 2023M12
Precio de las gasolinas var. i .a. PREC_GASOLINA PREC_PETRO positivas) 01 1 0 0 1 916.24
PREC_PETRO * (var. i.a. ;
PREC_PETRO negativas) 2007M1 | 2023M12
IPC de  Productos |, PROD_ENERG 1og (PREC_GASOLINA DESC) 2007M1 | 2023M12 |1 0 0 0 0 0 | —959.01
energéticos
log(lag(FAQ, -10)) 2002M11 | 2023M12
IPC de Alimentos sin log ALIMENTOS_SINc 11 0 1 0 1 |-1619.86
elaborar log(lag(PROD_ENERG,-10)) 2002M11 | 2023M12
IPC de Alimentos con ela-
boracién, bebidas y taba- | log ALIMENTOS_CON log(lag(ALIMENTOS_SINc,-2))| 2002M3 | 2023M12 |1 1 0 0 1 1 | —2070.17
co
Pernoctaciones log PERNOCTACIONES | - 2002M1 2020M1 |1 0 1 2 1 1 —725.64
log (ALIMENTOS_CON) 2002M1 | 2023M12
IPC de Restaurantes y log SERVICIOS_RESTc 1 1 1 0 1 1 |-23224
hoteles log (PERNOCTACIONESC) 2002M1 | 2023M12
IPC de Servicios sin res- | SERVICIOS_OTROSc| - 2002M1 | 2023M12 |0 2 1 1 0 1 |-241078
taurantes y hoteles
IPC de Bienes industriales | log BIENES_INDUSc };’g;;ag(ELECTRIGIDADC’ 2002M1 | 2023M12 |2 1 2 0 1 1 |-173298

Tabla 6.1: Detalles de los modelos ajustados: variables implicadas, transformaciones aplicadas, periodo
de inicio y fin, 6rdenes del modelo y BIC.

6.2. Validacion

Los modelos elegidos pasan la validacién. Para comprobarlo, se llevan a cabo pruebas sobre los
residuos de los modelos ajustados, cuyos p-valores se recogen en la Tabla 6.2.

Modelo T test Dickey Fuller Shapiro Wilks Ljung-Box Significacién
Precio gasolinas 0.90 0.01 0.00 0.89 0
IPC Productos Energéticos 0.51 0.01 0.00 0.64 0
IPC Alimentos sin elaboracién 0.04 0.01 0.00 0.92 0
IPC Alimentos con elaboracién 0.66 0.01 0.00 0.39 0
Pernoctaciones 0.11 0.01 0.01 0.34 0
IPC Restaurantes y hoteles 0.76 0.01 0.00 0.88 0
IPC Servicios sin restaurantes y hoteles 0.96 0.01 0.00 0.17 0
IPC Bienes Industriales 0.65 0.01 0.00 0.84 0

Tabla 6.2: P-valores resultantes de la fase de validacién de los residuos de los modelos e indicador de
significacién de los coeficientes de los mismos.
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Mas concretamente, se utilizan las funciones t.test para contrastar que los residuos tengan media
cero, adf . test para aplicar el test de Dickey-Fuller sobre los residuos, shapiro.test para contrastar
la normalidad de los mismos y Box.test para llevar a cabo los test de Ljung-Box.

Observando los resultados, se puede decir que no hay evidencias estadisticamente significativas para
rechazar las hipétesis sobre los residuos de los modelos para los niveles de significacion habituales. Tan
solo mencionar que en el caso del modelo de los alimentos no elaborados, no se rechaza que la media de
los residuos sea nula a un nivel del 1% de significacién, pero si a un nivel del 5 %, resultado mejorable
pero que se considera valido atendiendo al resto de estadisticos.

Se incluye ademéds un indicador de significacion de los coeficientes, que se define como 0, si todos
los coeficientes son significativos y 1, si alguno no lo es. Pero en este caso, los coeficientes de todos los
modelos ajustados son significativos a los niveles de significaciéon usuales.

Ademis, se representan las funciones de autocorrelacién simple y parcial de los residuos de los
modelos en las Figuras 6.3 y 6.4, respectivamente. En general, las autocorrelaciones se mantienen
dentro de las bandas, salvo casos puntuales que podrian considerarse debidos a un error.
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Figura 6.3: Funciones de autocorrelacién simple de los residuos de los modelos.
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Figura 6.4: Funciones de autocorrelacion parcial de los residuos de los modelos.

6.3. Estimacion y ajuste

Una vez seleccionados los modelos y pasada la validacion de los mismos se estiman sus coeficientes.
En la Tabla 6.3 se recogen los coeficientes estimados de todos los modelos ajustados, junto con el error
estandar asociado a la estimacion y el p-valor asociado al contraste de significacion de los mismos.

Notese que el coeficiente asociado a las variables regresoras, en aquellos casos en los que se aplica el
logaritmo y una diferencia regular (d = 1), puede interpretarse como el efecto que tendria sobre el IPC
de la correspondiente componente, un aumento de 1 punto porcentual en la variacion mensual de dicha
variable. Asi, por ejemplo, un incremento de un 1% en el IPC de alimentos elaborados supondria que
la tasa de variacién del IPC de restaurantes y hoteles aumentase 0.12 puntos porcentuales, suponiendo
que las pernoctaciones se mantienen constantes. Por otro lado, si en el modelo no se aplican diferencias
regulares, dicho coeficiente nos darfa la relacion directa entre las variables. Por ejemplo, en el caso del
modelo del IPC de productos energéticos, la interpretacion seria que si se incrementa en 1 punto el
logaritmo del precio de la gasolina, entonces el IPC de productos energéticos se veria multiplicado por
e0%% = 2.66.
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Modelo Coeficientes Estimacién Error estdndar valor z p-valor
mal 0.22 0.09 2.59 0.01
smal -0.65 0.08 -8.59 0.00
Precio gasolinas
PREC_PETRO*VAR_POS 0.00 0.00 10.57 0.00
PREC_PETRO*VAR_NEG 0.00 0.00 8.43 0.00
arl 0.90 0.03 27.90 0.00
IPC Productos energéticos
log (PREC_GASOLINA_DESC) 0.98 0.00 272.03 0.00
arl 0.12 0.06 1.88 0.06
sarl 0.86 0.05 15.89 0.00
IPC Alimentos sin elaborar
smal -0.62 0.07 -8.59 0.00
log(lag(FAQ,-10)) 0.05 0.02 2.07 0.04
log(lag (PROD_ENERG,-10)) -0.06 0.02 -2.74 0.01
arl 0.56 0.05 10.51 0.00
IPC Alimentos con elaboracién smal -0.99 0.15 -6.47 0.00
log(lag (ALIMENTOS_SINc,-2)) 0.03 0.02 1.79 0.07
arl 0.97 0.02 60.34 0.00
mal -0.57 0.06 -10.21 0.00
Pernoctaciones sarl -1.01 0.11 -9.19 0.00
sar2 -0.61 0.07 -9.14 0.00
smal 0.39 0.14 2.81 0.00
arl 0.94 0.04 25.99 0.00
mal -0.83 0.06 -13.67 0.00
IPC Servicios restaurantes y hoteles smail -0.58 0.05 -10.82 0.00
log (ALIMENTOS_CON) 0.12 0.04 3.07 0.00
log (PERNOCTACIONESCc) 0.01 0.00 3.38 0.00
mal -0.96 0.02 -51.20 0.00
IPC Servicios otros sarl 0.80 0.08 10.05 0.00
smal -0.59 0.10 -6.17 0.00
arl 0.80 0.14 5.56 0.00
ar2 -0.82 0.09 -9.22 0.00
mal -0.49 0.14 -3.50 0.00
IPC Bienes industriales
ma2 0.79 0.08 10.50 0.00
smal -0.39 0.09 -4.24 0.00
log(lag(ELECTRICIDADc,-9)) 0.00 0.00 1.68 0.09

Tabla 6.3: Ajuste de los modelos de regresién dindmica: estimacién y significacion de sus coeficientes.
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Ahora bien, vistos los modelos por componentes, nuestro principal objetivo de interés es obtener el
ajuste del IPC general.

Noétese que no todas las series que se han modelizado son las series originales, si no que a algunas
se les ha aplicado algun tipo de transformacion. Asi, es esperable que si se obtiene el ajuste del IPC a
partir de los valores ajustados de los modelos, este no se aproxime a la serie original del IPC.

En su defecto, atendiendo a las anotaciones realizadas en el Capitulo 1, se calculan las correspon-
dientes repercusiones mensuales de cada una de las componentes, una vez consideradas las correcciones
de estacionalidad realizadas. Dichas repercusiones, en suma, nos devuelven las variaciones mensuales
del indice general, con las que se puede construir el indice. De este modo reconstruimos el IPC general,
obteniendo el indice que se compone por las componentes corregidas.

Hacemos lo mismo con los valores ajustados de las series resultantes de los modelos, obteniendo el
ajuste del IPC general, que serd comparable con el indice anteriormente reconstruido.

En la Figura 6.6 se recoge la representacion de dicho IPC general, junto con su ajuste, tanto en
niveles como en variaciones interanuales. A simple vista se puede ver que, en general, el ajuste es bueno
y el periodo en el que comete un mayor error de estimacién coincide con los dltimos anos, lo cual puede
deberse al caracter atipico de estos.
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Figura 6.6: Series del IPC reconstruido y de sus variaciones interanuales junto con el ajuste a partir
de los modelos de regresién dinamica seleccionados.



Capitulo 7

Modelos VAR y VECM para el IPC

Tras ajustar modelos univariantes a las series de las componentes del IPC y sabiendo que estan
correlacionadas entre si, surge la idea de recurrir a modelos multivariantes, que recojan las posibles
interacciones entre las diferentes componentes, ademéas de incluir otras variables exdgenas.

Asi, en el presente capitulo se trabajard en el marco de los modelos VAR y VECM, presentados
en el Capitulo 3. En particular, en la Seccién 7.1 se comenzard seleccionando un modelo VAR cuyas
variables enddgenas sean todas las componentes, incluyendo a su vez variables exdgenas en el mismo.
Una vez seleccionado el modelo, se llevaran a cabo tareas de validacién de los residuos del modelo,
se estimaran sus coeficientes y se mostrara su ajuste. Paralelamente, en la Seccién 7.2, se estudiard si
las componentes del IPC estan cointegradas con el fin de ajustar un modelo VECM, que también sera
validado y estimado. Ademés, en ambos casos se hard la descomposicién de la varianza del error de
prediccion y se representaran algunas funciones de tipo impulso-respuesta.

7.1. Modelo VAR

En este caso el objetivo serd ajustar un modelo VAR a una serie de tiempo multivariante que incluya
las cinco componentes del IPC mencionadas, introduciendo a su vez las variables regresoras conside-
radas en el capitulo anterior como exdgenas en el modelo. Para ello, se utiliza la libreria vars (Pfaff,
2008b).

En linea con los modelos de regresién dindmica, se utilizan las series corregidas de estacionalidad y
transformadas tomando logaritmos. Ademads, se consideran las variables exégenas retardadas de igual
manera que en el capitulo anterior.

Notese también, que al estar modelando todas las variables de forma simultanea, la longitud de
todas las series debe ser la misma. Asi, se consideran todas las variables desde enero de 2007 (debido
a que el precio de las gasolinas solo estd disponible desde esta fecha) hasta diciembre de 2023.

7.1.1. Seleccion

Para seleccionar el orden del modelo VAR més adecuado a nuestros datos, en primer lugar, se
estiman por OLS modelos VAR(m) con m =1,...,10 y se obtienen los criterios de Akaike (AIC), de
Hamilton-Quinn (HQ) y de Schwarz (SC) para cada uno de los valores del orden del modelo.

69
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Los valores de dichos criterios para cada orden pueden verse reflejados en la Figura 7.1, en la que
podemos ver que los valores m = 4, m = 4 y m = 1 minimizan el AIC, el HQ y el SC, respectivamente.
Por consiguiente, se toma el orden del modelo como p = 4, es decir, se ajustard un VAR(4).

-52.2-
-52.4-

AlC(m)

-52.6-

-50.4-
-50.8-
-51.2-
-51.6-

HQ(m)

—49-
-50-
-51-

SC(m)

Figura 7.1: Variacién de los criterios de informacién de Akaike (AIC), de Hamilton-Quinn (HQ) y de
Schwarz (SC) segtn el orden del modelo VAR.

En este punto, se observa que todas las variables exégenas incluidas en el modelo salvo el precio
de las gasolinas resultan no significativas. En consecuencia, se eliminan las variables relativas al indice
FAOQ, las pernoctaciones y el precio de la electricidad, manteniéndose el precio de los carburantes con
descuento como tnica variable exdgena en el modelo.

Si se repite el proceso de seleccién del orden tras descartar estas variables, se llega a los mismos
resultados, tal y como se puede ver en la Tabla 7.1.

1 2 3 4

AIC(m) | —52.08 —52.26 —5240 —52.72

HQ(m) | —51.88 —51.88 —51.86 —52.00

SC(m) | —51.58 —51.33 —51.05 —50.95

Tabla 7.1: Valores de los criterios de informacién de Akaike (AIC), de Hamilton-Quinn (HQ) y de
Schwarz (SC) segtn el orden m del modelo VAR, tras descartar algunas variables exdgenas.

Se ajustard entonces un modelo VAR(4) con todas las componentes del IPC como variables endége-
nas y el precio de las gasolinas con descuento como exdgena.

7.1.2. Validacién

Seleccionado el modelo a ajustar, se comprueba que se trata de un modelo vélido. Por ende, se
analizan los residuos del mismo, atendiendo a las pruebas de diagnosis descritas en la Seccién 3.1.3.
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En la Tabla 7.2 se recogen los resultados del test de incorrelacién de Breusch-Godfrey, el test LM-
ARCH multivariante para la heterocedasticidad condicional y el test de normalidad multivariante de
Jarque-Bera.

Estadistico p-valor
Breusch-Godfrey 1000.00 0.13
LM-ARCH 2529.77 0.22
Jarque-Bera 913.42 0.00

Tabla 7.2: Estadisticos y p-valores resultantes de la fase de validacién de los residuos del modelo VAR.

Atendiendo a los resultados de los test se puede ver que no hay evidencias estadisticamente significa-

tivas para rechazar la incorrelacién y la homocedasticidad de los residuos. No obstante, si las hay para
rechazar la normalidad de los mismos. Esto no es un problema, al no ser esta hipétesis indispensable

para verificar la validez del modelo.

Adicionalmente, se puede comprobar la estabilidad estructural del proceso, representando grafi-
camente el proceso de fluctuacién empirico, que permite detectar cambios estructurales en los coefi-
cientes estimados del modelo. En la Figura 7.2 se pueden ver dichos ajustes para cada una de las
variables enddgenas del modelo ajustado, observandose que en ninguno de los casos se superan los
limites determinados por las bandas de confianza (las lineas rojas), lo que confirma que el modelo es
estructuralmente estable.
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Figura 7.2: Ajustes de OLS-CUSUM para comprobar la estabilidad estructural de cada una de las
variables endégenas en el modelo VAR(4) ajustado.
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Asimismo, también puede ser interesante contrastar las causalidades entre las componentes del IPC
en el modelo, siguiendo la definicién de Granger. En este contexto se realizan los contrastes recogidos
en la siguiente tabla.

Contraste Estadistico p-valor
Hj : ALIMENTOS_SINc no causa ALIMENTOS_CON, PROD_ENERG, SERVICIOSc, BIENES_INDUSc 4.30 0.00
Hy : ALIMENTOS_CON no causa ALIMENTOS_SINc, PROD_ENERG, SERVICIOSc, BIENES_INDUSc 2.26 0.00
Hy : PROD_ENERG no causa ALIMENTOS_SINc, ALIMENTOS_CON, SERVICIOSc, BIENES_INDUSc 1.68 0.05
Hj : SERVICIOSc no causa ALIMENTOS_SINc, ALIMENTOS_CON, PROD_ENERG, BIENES_INDUSc 2.86 0.00
Hj : BIENES_INDUSc no causa ALIMENTOS_SINc, ALIMENTOS_CON, PROD_ENERG, SERVICIOSc 5.56 0.00

Tabla 7.3: Estadisticos y p-valores resultantes de los contrastes de causalidad en el sentido de Granger
(1969) en el modelo VAR(4).

De acuerdo con los resultados de la Tabla 7.3, en cualquiera de los casos hay evidencias significativas
para rechazar la hipétesis nula de no causalidad. En consecuencia, se puede decir que todas las variables
causan al resto.

7.1.3. Estimaciéon y ajuste

Asi como en el capitulo anterior sobre los modelos de regresién se mostraron las estimaciones
de todos los coeficientes de los modelos, junto con el ajuste grafico de cada uno de ellos, en este
caso, debido al elevado nimero de coeficientes implicados, no se incluyen todos. Al ajustar un modelo
VAR(4) con cinco variables endégenas y una exdgena, el nimero de coeficientes del modelo asciende
hasta 5- (4-5+ 1) = 105.

No obstante, se muestra una de las ecuaciones estimadas del modelo a modo ilustrativo y se recogen
en la Figura 7.3 los ajustes para cada una de las componentes.

Si denotamos por

Y1t log (ALIMENTOS_SINc)
Y2,t log(ALIMENTQS_CON)
Yyt =|ys; | =| log(PROD_ENERG) |- (7.1)
Yat log(SERVICIOSc)
Ys,t log(BIENES_INDUSC)

y 2; = log(PREC_GASOLINA DESC), entonces, la ecuacion estimada para el IPC de alimentos sin elaborar
viene dada por
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Yie = 0.958y1 1 — 0.002y 1 + 0.047ys_1 — 0.037yas_1 — 0.239ys.+ 1
0.215y1.4—2 + 0.710y2.1—2 — 0.066y5.¢— + 0008442 + 0.838ys5._»
10.011y1 5 — 0.888y2.1_3 + 0.056ys.4—3 — 0.164ys.¢_5 — 0.311ys.,_s5
+0.261y1,t—4 + 0.174y2 44 — 0.029y3 44 + 0.188y4 ¢4 — 0.297ys5 14
—0.001x;.

Las ecuaciones del modelo sirven también para analizar las relaciones entre las variables. Asi,
podemos ver por ejemplo que el valor del IPC de alimentos sin elaborar depende en gran medida del
mismo el mes anterior o que estd poco influenciado por el valor del precio de la gasolina de forma
directa.
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Figura 7.3: Series reales y ajustes del modelo VAR(4).
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De forma paralela al capitulo anterior, tras obtener el ajuste del modelo VAR(4) para cada una de
las componentes del IPC debidamente corregidas, se reconstruye el ajuste del IPC general. Como ya se

mencionaba anteriormente, este ajuste se correspondera con la serie del IPC resultante de componer
las series corregidas.

En la Figura 7.4 se recoge la representacién del IPC general reconstruido a partir de las componentes

corregidas, junto con el ajuste del modelo VAR, en niveles en el primer caso y en variaciones interanuales
en el segundo.
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Figura 7.4: Series del IPC reconstruido y de sus variaciones interanuales, junto con el ajuste resultante
del modelo VAR(4) por componentes.

7.1.4. IRF y FEVD

Otro tema interesante a abordar cuando se trata con modelos VAR son las funciones impulso-

respuesta (IRF) y la descomposicién de la varianza del error de prediccién (FEVD), herramientas que
resultaran de utilidad a la hora de analizar impactos.

Como ya se adelantaba en el Capitulo 3, las funciones de impulso-respuesta sirven para cuantificar
el impacto de una variable endégena sobre otra a cierto horizonte h. Asi, a modo de ejemplo, se

incluyen en la Figura 7.5 las funciones impulso-respuesta con variable de impulso el IPC de productos
energéticos a horizonte h = 12 (un afo).

Se puede observar que un shock en el IPC de productos energéticos produce un impacto permanente
de crecimiento en el resto de componentes en los proximos doce meses, mientras que, en el caso de la
propia componente de productos energéticos tiene un efecto transitorio que tiende a cero a partir de
horizontes superiores a 7 meses.

Por ejemplo, en el caso del IPC de alimentos sin elaboracién, se podria interpretar como que un
aumento de un punto en el logaritmo del IPC de productos energéticos supondria, tras un mes, un
aumento de 0.05 en el logaritmo del IPC de alimentos sin elaboracién. Esto se traduce en que un
incremento del 172 % en el IPC de productos energéticos,

¢l09(PROD-ENERG)+1 _ 9 79 . pROD_ENERG,
implica una subida de un 5% en el IPC de alimentos sin elaboracién,

¢l09(ALIMENTOS SIN¢)+0.05 _ 1 )5 . AT TMENTQS_SINc.
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Figura 7.5: Funciones de impulso-respuesta con impulso el IPC de productos energéticos con el modelo
V AR(4) ajustado.

En la misma linea, la descomposicion de la varianza del error permite estudiar cual es la proporcién
de la varianza del error al predecir una variable endégena del modelo a horizonte h que se debe a otra
variable end6gena.

En la Figura 7.6 se recoge dicha descomposiciéon, en la que se puede ver que la mayoria de dicha
varianza se debe a la propia variable en todos los casos. Atn asi, se observa que a medida que aumenta
el horizonte de prediccion, la proporcién debida al resto de las variables va aumentando.

Ademads, por ejemplo, en el caso del IPC de alimentos elaborados, se puede apreciar que, ademas del
propio IPC de alimentos elaborados, también depende en gran medida de los alimentos sin elaboracion
y de los productos energéticos, lo cual es una relacion logica en el sentido econdémico.
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Figura 7.6: Descomposicién de la varianza del error del modelo VAR(4).
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7.2. Modelo VECM

Tal y como se vio en el capitulo referente al andlisis exploratorio de los datos, las series de tiempo
de las componentes del IPC no son estacionarias, si no que son integradas de orden 1, I(1). Este hecho
hace que el modelo VAR(4) ajustado en la seccién anterior no sea estable. En efecto, si analizamos los
autovalores de la matriz A de la expresién del modelo VAR dada por (3.3), se obtiene que

|A| = (1.01,1.00,0.96,0.92,0.89,0.89,0.81,0.75,0.63,0.63,
0.60,0.60,0.53,0.53,0.44, 0.34, 0.34,0.33,0.33,0.17),

es decir, existen autovalores cuyo valor absoluto es mayor que uno, lo cual es coherente con que las
series sean I(1).

A pesar de que las series no son estacionarias, se ajusté un modelo VAR sobre las series transfor-
madas Unicamente por logaritmos. Podria parecer razonable haber ajustado el modelo sobre las series
diferenciadas mediante una diferencia regular, para que asi fuesen estacionarias. No obstante, de ese
modo se perdia mucha informacién sobre las relaciones entre las variables, e igualmente, se encontrd
un modelo VAR valido para los logaritmos de las componentes.

Ahora bien, dadas las caracteristicas de los datos, podria resultar mas adecuado ajustar un modelo
VECM. Para confirmar esta idea, antes de nada debemos comprobar si las series del IPC, que ya
sabemos que son I(1), son también cointegradas.

Para comprobarlo, se recurre al test de Phillips-Ouliaris (Phillips and Ouliaris, 1990), implementado
a partir de la funcién po.test de la librerfa tseries (Trapletti and Hornik, 2023), con hipétesis nula
que la variable y; no esté cointegrada.

Aplicando el test sobre la serie multivariante de los logaritmos de las componentes del IPC se
obtiene que el estadistico de contraste del test es de —68.15, con un p-valor asociado de 0.01. En
consecuencia, hay evidencias estadisticamente significativas para rechazar la hipdtesis nula del test,
concluyendo que efectivamente la serie de logaritmos de las componentes estd cointegrada. Entonces,
se esta en las condiciones idoneas para ajustar un modelo VECM.

7.2.1. Seleccion

Partiendo de lo antes estudiado, como el modelo més adecuado era un VAR(4) y el modelo VECM
se define para un orden p — 1, se ajustard un VECM (3).

Por otra parte, como ya se ha comentado, los modelos VECM cuentan a mayores con relaciones de
cointegracién, luego serd necesario seleccionar el rango de cointegracién méas adecuado. Para ello, se
utiliza el test de Johansen (1995), que se lleva a cabo con la funcién ca. jo de la libreria urca (Pfaff,
2022).

Mencionar que, de forma paralela al estudio anterior, se comienza incluyendo en el modelo las
componentes del IPC como variables enddgenas y todas las variables ex6genas consideradas en los
modelos de regresién del Capitulo 6. Con dichas variables, se selecciona el rango de cointegracién y se
ajusta el modelo, observandose que el indice FAO y las pernoctaciones en Espana no son significativas.
Asi, se decide ajustar el modelo con variables exdgenas el precio de las gasolinas con descuento y el
precio de la electricidad, descartando las otras dos variables.

En la Tabla 7.4, se recogen los resultados del test del rango de cointegracion, considerando este
iltimo conjunto de variables. A la vista de los resultados, se rechaza la hipétesis de nula de no cointe-
gracién parar = 0, r < 1y r < 2, pero no se rechaza para a lo sumo 3 ecuaciones de cointegracién. Por
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tanto se toma r = 3, es decir, se considera un modelo VECM (3) con r = 3 ecuaciones de cointegracion.

Cuantiles
Estadistico

0.1 0.05 0.01
r<4 0.87 6.50 8.18 11.65
r<3 15.45 1291 1490 19.19
r<2 25.86 18.90 21.07 25.75
r<1 51.75 24.78 27.14 32.14
r=20 102.27 30.84 33.32 38.78

Tabla 7.4: Estadisticos y cuantiles tedricos asociados al test del rango de cointegracion de Johansen
(1995) para el modelo VECM(3).

7.2.2. Validacion

La fase de validaciéon de un modelo VECM es aniloga a la de los modelos VAR. Asi, se llevan a
cabo los mismos contrastes sobre los residuos del modelo, cuyos resultados se recogen en la Tabla 7.5.

Estadistico p-valor

Breusch-Godfrey 1000.00 0.13
LM-ARCH 2549.24 0.15
Jarque-Bera 915.68 0.00

Tabla 7.5: Estadisticos y p-valores resultantes de la fase de validacién de los residuos del modelo
VECM(3).

Observando los p-valores de los test, se puede ver que no hay evidencias en contra de la incorrelacién
y homocedasticidad de los residuos, pero si en contra de la normalidad de los mismos. De nuevo, esto
no es problemadtico, puesto que la gaussianidad de los residuos es una propiedad deseable pero no es
estrictamente necesaria para la validez estadistica del modelo.

7.2.3. Estimacion y ajuste

En cuanto a la estimacién de los coeficientes del modelo VECM, igual que en el caso del VAR,
asciende a un nimero muy elevado. Asi, a modo ilustrativo, se incluye la estimacién de las ecuaciones
de correccién de error o ecuaciones de cointegracién y la estimacion relativa al IPC de alimentos sin
elaborar. Se utiliza la notacién dada por (7.1) y a mayores, se considera
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T log (PREC_GASOLINA DESC)

T log(ELECTRICIDADC)

Asi, la ecuacién estimada del modelo para el IPC de alimentos sin elaboracion es

Ay = —2.718 — 0.148¢c1 + — 0.151ecy + + 0.015ecs + — 0.00921 ¢ — 0.002z2 +
—0.099Ay; +—1 — 0.031Ay2 ;1 + 0.056Ays 11 — 0.127Ays s 1 + 0.198Ays 11
—0.349Ay; ¢—2 + 0.658Ays ;2 — 0.009Ays3 ;o — 0.087Ays ;2 + 0.871Ays5 1o
— 0.320Ay1 4—3 — 0.201Ay2 ¢+—3 + 0.046Ays +—3 — 0.225Ay, 3 + 0.632Ays 3,

(7.2)

donde las ecuaciones de correccién de error o de cointegracion vienen dadas por

Yit—1
ect s 1.00 0.00 0.00 —1.41 -1.67 Yot 1
eci = | ecy; | =BY—1=[0.00 1.00 000 —0.62 —2.16 | | y3.1

€ecs,t 0.00 0.00 1.00 -0.87 1.47 Ya,i—1

Ys,t—1

Noétese que la estimacién de los coeficientes que acompanan a los términos de correccion de error
coincide con los correspondientes elementos de la matriz « definida en la teoria. Estos miden cémo
cambia la variable endégena correspondiente cuando hay una desviacion en el periodo inmediatamente
anterior.

En particular, en el caso de los alimentos sin elaborar, vemos que el signo de los coeficientes
asociados a dichos términos es negativo en los dos primeros casos, lo que se traduce en que cuando
ecit > 0y ecar > 0 es previsible que el cambio en el IPC de alimentos sin elaboracién sea negativo
durante el periodo siguiente.

A partir de la ecuacién estimada (7.2), también se pueden observar las relaciones entre el cambio del
IPC de alimentos sin elaboracién con el cambio de las diferentes componentes en los p—1 = 3 periodos
anteriores, dadas por los coeficientes estimados. Por ejemplo, atendiendo a la ecuacién del modelo
para los alimentos sin elaboracién, se podria decir que si el IPC de productos energéticos aumentd
en el periodo anterior, el IPC de alimentos sin elaboracién en este periodo aumentaria, puesto que el
coeficiente que relaciona ambas tasas de cambio es positivo.

Por otra parte, en la Figura 7.7 se representan los valores ajustados del modelo para cada una de
las componentes, junto con las series reales de indices corregidas de estacionalidad.

Asimismo, en la Figura 7.8, se representa el IPC reconstruido a partir de las series corregidas, tanto
en niveles como en variaciones interanuales, junto con el ajuste resultante de considerar la contribucién
de cada una de las componentes del IPC ajustadas con el modelo VECM (3).
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Series del IPC reconstruido y de sus variaciones interanuales, junto con el a,
del modelo VECM (3) con 3 ecuaciones de cointegraciéon por componentes.

Figura 7.8
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7.2.4. IRF y FEVD

Por dltimo, igual que con el modelo VAR, puede ser interesante disponer de las funciones impulso-
respuesta y de la descomposicién de la varianza del error de prediccién para un horizonte dado con el
modelo VECM, con el fin de llevar a cabo analisis de impactos.

En la Figura 7.9 se incluye la representacion de las funciones impulso-respuesta con variable de
impulso el IPC de productos energéticos a horizonte un ano, en similitud con el caso de los modelos

VAR.

El efecto que se observa ante un shock en los productos energéticos (un aumento de una unidad en
el logaritmo del IPC de productos energéticos) es muy similar al que se veia con el modelo anterior. Por
un lado, produce un aumento en el IPC del resto de componentes que se mantiene con el tiempo, un
comportamiento esperable desde el sentido econémico de los precios, al estar los productos energéticos
relacionados con el resto de precios indirectamente. Mientras que, en el caso del propio IPC de productos
energéticos, el efecto es transitorio, yéndose a cero a partir de horizontes superiores a 9 meses.
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Figura 7.9: Funciones de impulso-respuesta con impulso el IPC de productos energéticos con el modelo
VECM (3) con 3 ecuaciones de cointegracién ajustado.

En cuanto a la descomposicién de la varianza del error, recogida en la Figura 7.10, si bien se observa
un comportamiento similar al que se veia con el modelo VAR ajustado, parece que la contribucién a la
varianza del error de prediccién de las deméds variables al predecir otra variable endégena es superior
en este caso.



7.2. MODELO VECM 81

ALIMENTOS_CON ALIMENTOS_SINc BIENES_INDUSc PROD_ENERG SERVICIOSc

1234567809101112 1234567809101112 1234567 80101112 123456789101112 12345678 9101112
Horizonte

1.00-

0.00-

Varianza del error de predlccmn
o o o
N o ~
o o ol

. ALIMENTOS_CON . ALIMENTOS_SINc . BIENES_INDUSc . PROD_ENERG . SERVICIOSc

Figura 7.10: Descomposicién de la varianza del error del modelo VECM.






Capitulo 8

Redes neuronales LSTM para el
IPC

Como ultima alternativa para abordar el problema de ajustar y predecir el IPC y sus componentes,
se recurre a un modelo multivariante de redes neuronales LSTM.

Se inicia este capitulo introduciendo en la Seccién 8.1 como implementar este tipo de redes en
R, al no ser modelos directamente disponibles en las librerias habituales. Hay que tener en cuenta
que, a diferencia de los modelos anteriores, en el contexto de las redes neuronales es necesario un
preprocesamiento de los datos implicados, lo cual se trata en la Seccién 8.2.

A continuacién, en la Seccién 8.3 se selecciona un modelo de redes neuronales LSTM con variables
respuesta todas las componentes del IPC e incluyendo a su vez variables explicativas de entrada.
Ademas, se explica el proceso seguido para la seleccién del modelo atendiendo a los hiperpardmetros
implicados.

Tras esto, como es habitual en los modelos de aprendizaje estadistico, en la Seccién 8.4 se evalua el
modelo con una muestra de entrenamiento y una de test y, por ultimo, se muestra el ajuste del modelo
escogido en la Seccién 8.5.

8.1. Implementacién de las redes LSTM

En el caso de las redes neuronales LSTM, es necesario recurrir a dos herramientas destacadas en
el dmbito del deep learning: TensorFlow y Keras. Por un lado, TensorFlow es una biblioteca de
cédigo abierto que facilita el acceso a diferentes algoritmos y modelos para abordar problemas de
aprendizaje automatico, mientras que, Keras es una API (Interfaz de Programacién de Aplicaciones)
de redes neuronales en lenguaje Python (Van Rossum and Drake Jr, 1995), que permite acceder a las
herramientas de TensorFlow.

En este contexto, para poder acceder a este tipo de herramientas en R, se necesitan instalar varios
paquetes. Por un lado, la integracién entre R y Python se consigue con el paquete reticulate (Ushey
et al., 2024). Por otra parte, el paquete keras (Allaire and Chollet, 2023) proporciona una interfaz
en la que nos aprovecharemos de los beneficios de R, pero con la capacidad de Python y el paquete
tensorflow (Allaire and Tang, 2024) contiene los algoritmos necesarios para la implementacién de los
modelos. El procedimiento necesario para la instalacién en R es el que sigue.
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install.packages("reticulate")
library(reticulate)

install.packages ("tensorflow")
tensorflow::install_tensorflow ()

install.packages ("keras")

library (tensorflow)
library (keras)

Notese que para poder instalar TensorFlow con la funcién install_tensorflow es necesario tener
instalada alguna versién de Anaconda (Anaconda Software Distribution, 2020).

8.2. Preprocesamiento de los datos

En primer lugar, cabe hablar sobre las variables consideradas. Igual que en los casos anteriores, se
toman como variables respuesta las cinco componentes del IPC y, como variables explicativas todas
las variables exdgenas consideradas en los capitulos anteriores, junto con las componentes del TPC
retardadas 12 meses. En este caso, por analogia con los casos anteriores, se consideran las series
transformadas por logaritmos y adecuadamente corregidas de estacionalidad.

Ahora bien, para ajustar una red neuronal correctamente es necesario que todos los datos de entrada
se encuentren en la misma escala, asi pues, antes de nada, sera necesario aplicar alguna transformacién
en los datos. En este punto surgen dos opciones:

= Normalizar las series. Consiste en reescalar las series de forma que todas las observaciones
estén entre 0 y 1. Para ello, se aplica la transformacién
r Xt — min (Xt)
méx (X¢) — min (Xy)

€[0,1].

= Estandarizar las series. Se reescalan las series de forma que la media de los valores observados
sea 0 y la desviacién tipica 1, para ello basta centrar los datos restdndoles su media y dividirlos
por su desviacién tipica,

I _ A&‘*/th

t 70& :

Una vez que los datos tienen la escala adecuada, como es habitual en los problemas de aprendizaje
estadistico, se consideran dos muestras, una de entrenamiento, que servird para entrenar los posibles
modelos y otra de test, para validar si los modelos entrenados tienen un buen ajuste. En particular, se
reservan 12 meses, correspondientes con el ano 2023, como muestra de test, constituyendo el resto de
observaciones la muestra de entrenamiento.

Para elegir qué transformacién de las mencionadas es mas adecuada, se prueban ambas y se analiza
con cudl se obtienen mejores resultados. En este caso, se realiza el proceso de seleccién del modelo
aplicando ambas transformaciones y se observa que el error cuadratico medio tanto en la muestra de
entrenamiento como en la de test es menor si se utiliza la estandarizacién.

Para terminar con el preprocesamiento de los datos, es importante tener en cuenta su formato. Las
series que se toman como datos de entrada en el modelo deberdn ser arrays con tres dimensiones (al
estar los modelos implementados en lenguaje Python), recogiendo la longitud de las series de tiempo,
el nimero de muestras y el niimero de variables.
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8.3. Seleccidon del modelo

Para seleccionar el modelo més adecuado se ha seguido un proceso en varias etapas:

1. Una etapa de entrenamiento, en la que se entrena la red neuronal para las posibles combina-
ciones de los hiperparametros implicados en la misma.

2. Una etapa de evaluacion, en la que se obtienen predicciones de los modelos entrenados con
la muestra de test y asi, se evalia qué combinaciéon de hiperpardmetros proporciona un mejor
ajuste.

En la primera de las etapas, el primer paso es fijar los posibles valores para cada uno de los
hiperparametros, teniendo en cuenta sus implicaciones. Por un lado, hay que determinar el nimero
de neuronas o nodos de la capa oculta de la red. Cuantas méas neuronas, la red serd més poderosa,
sin embargo, al aumentar el nimero de neuronas aumenta el niimero de pardametros a estimar y en
consecuencia, el tiempo de computaciéon, luego es importante llegar a un equilibrio.

Ademsds, es necesario seleccionar el tamafio de los batch (batch size) y el nimero de epochs. El batch
size hace referencia al nimero de observaciones que se incluyen en la red neuronal para que se entrene
en cada iteracién. Entonces, que dicho tamano sea pequeno se traduce en que la red tenga en memoria
pocos datos y el entrenamiento sea rapido, mientras que, en el caso contrario se permite a la red tener
mas datos en memoria, llevando eso a un proceso de entrenamiento mas costoso. En cuanto al niimero
de epochs, se refiere al nimero de veces que pasa cada bacth por la red neuronal. De nuevo, si se toma
un nimero muy elevado, puede llevar a un sobreajuste (overfitting) y si es demasiado pequetio, puede
haber infraajuste (underfitting) .

Adicionalmente, debe escogerse un valor para la tasa de aprendizaje (learning rate), que indica
con qué velocidad se actualizan los pesos del modelo en cada batch; y, opcionalmente, para la tasa
de abandono (dropout rate). En los modelos de redes neuronales LSTM cabe la posibilidad de anadir
una capa de dropout. Esta sirve para evitar el sobreajuste, al ir desconectando neuronas con cada
entrenamiento. Lo que indica el valor del dropout rate es el porcentaje de neuronas que se deshabilitan
en cada entrenamiento de la red neuronal.

Ahora, teniendo en cuenta estas consideraciones, se recogen en la Tabla 8.1 los posibles valores
para los hiperparametros implicados que se han tomado para el ajuste de la red.

Hiperparametro Posibles valores
Neuronas {32, 64, 96, 128, ..., 512}
Batch size {8, 16, 32, 64, 128}

Epochs {10, 20, 40, 80, 100}
Learning rate {0.01, 0.001, 0.0001}
Dropout rate {0.1, 0.2, 0.3}

Tabla 8.1: Posibles valores considerados para los hiperpardmetros implicados en la red neuronal LSTM.

LEl overfitting y underfitting son dos problemas muy comunes en el entrenamiento de redes neuronales. El primero
ocurre cuando el algoritmo de aprendizaje se sobreentrena con ciertos datos, provocando dificultades en el ajuste cuando
se le introducen nuevos datos al modelo. A su vez, el underfitting se da en la situacién opuesta, cuando el modelo cuenta
con un entrenamiento muy pobre, dificultando la obtencién de resultados correctos.
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Como ya se explicaba en el Capitulo 4, ademdas de los hiperparametros en las redes neuronales
intervienen una funcién de activacién y una funcién de pérdida. Mencionar que en este caso se han
considerado la funcién tangente hiperbdlica (tanh) y el error cuadratico medio (RMSE), respectiva-
mente.

A su vez, para compilar el modelo es necesario especificar el algoritmo de optimizacién. En este
caso se recurre al algoritmo de optimizacién de Adam, que es una extensiéon del método de descenso
de gradiente propuesto por Kingma and Ba (2014).

Ahora bien, para la seleccién de los hiperpardametros se siguen dos vias. En primer lugar, el
namero de neuronas y las tasas de aprendizaje y abandono se seleccionan recurriendo al paquete
kerastuneR (Abdullayev, 2024). Esta libreria simplifica el complejo proceso de seleccién de hiper-
parametros éptimos para redes basadas en TensorFlow y Keras, al tener implementados los algoritmos
de busqueda aleatoria, optimizacién bayesiana y busqueda mediante hiperbanda.

Por otro lado, en cuanto al batch size y el nimero de epochs, se decide recurrir a una busqueda en
cuadricula (grid search), de forma que se crea una malla de todas las posibles combinaciones de estos
hiperparametros y se entrena el modelo para cada caso.

Una vez entrenados los modelos, contariamos con un modelo con un nimero éptimo de neuronas,
de learning rate y de dropout rate para cada configuracion de bacth size y epochs. Para determinar
cudl es el mejor, se tienen en cuenta dos criterios. Por un lado, se evaliian los modelos ajustados en la
muestra de test, con el fin de minimizar el error cuadratico medio en dicha muestra. Y, como criterio
de seleccién adicional se tiene en cuenta la légica econémica de los resultados, en el sentido de que,
por ejemplo, un modelo que prediga que el IPC (en términos de variaciones interanuales) en 2024 es
negativo no encaja con la situacién actual.

Con todo esto, el modelo seleccionado se corresponde con una red neuronal con 192 neuronas, una
tasa de aprendizaje de 0.01 y de abandono de 0.3, empleando 100 epochs y un tamano de batch de 16
observaciones.

8.4. Evaluacién en la muestra de entrenamiento y de test

Como se decia, para seleccionar los hiperparametros del modelo se siguié una combinacién de dos
criterios, minimizar el error cuadratico medio en la muestra de test y la ldgica econémica, resultando
el modelo ya especificado.

En este contexto, en la Figura 8.1 se puede ver como va variando el error cuadréatico medio en cada
paso del entrenamiento del modelo, tanto en la muestra de entrenamiento como en la de test. Por un
lado, como es de esperar, el error en la muestra de entrenamiento es préoximo a 0 a lo largo de todo el
proceso. Y, por otro, el error en la muestra de test, si bien supera al error de entrenamiento en todos
los casos, parece que se mantiene en niveles bastante bajos. Finalmente, resulta que el modelo escogido
presenta un error cuadratico medio de 0.01 en la muestra de entrenamiento, que se eleva hasta 0.05
cuando se evaltia sobre la muestra de test.

Ahora bien, para interpretar la magnitud de estos errores hay que tener en cuenta la escala que se
estd manejando. Antes de ajustar el modelo, se realizé6 un preprocesamiento de los datos, estandari-
zando los mismos al restarles su media y dividirlos por su desviacién tipica. Asi, para tener una idea
real del error que comete el modelo en términos del IPC, cabe transformar las predicciones del modelo
en cada una de las muestras a la escala original del IPC y compararlas con los datos reales, calculando
el error cuadratico medio en esta escala.
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Figura 8.1: Error cuadrdtico medio en la muestra de entrenamiento y de test en cada paso (epoch) del

entrenamiento del modelo.

Aplicando dicha transformacion, se obtienen los errores recogidos en la Tabla 8.2. Si bien es cierto
que son superiores a los obtenidos previamente, son bastante razonables dada la escala en la que

estamos trabajando.

Puede verse que en la muestra de test seleccionada, el modelo comete un mayor error a la hora de
predecir la componente de alimentos sin elaborar y se aproxima mucho més a la realidad en el caso de

los servicios o los bienes industriales.

Muestra de entrenamiento Muestra de test
ALIMENTOS_SINc 2.03 24.88
ALIMENTOS_CON 1.49 5.16
PROD_ENERG 5.90 7.44
SERVICIOSc 0.39 0.60
BIENES_INDUSc 0.18 0.81
Media 2.00 7.78

Tabla 8.2: Error cuadratico medio en la muestra de entrenamiento y de test con la red neuronal LSTM

escogida.

8.5. Ajuste del modelo

Una vez seleccionado el modelo utilizando las muestras de entrenamiento y de test, se ajusta el

modelo a la serie completa con el fin de después predecir.

En paralelo con los capitulos anteriores, representamos en la Figura 8.2 las correspondientes series
de las componentes del IPC corregidas, junto con los valores ajustados de la red neuronal.
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Figura 8.2: Series reales y ajustes del modelo de redes neuronales LST M seleccionado.

Adema3s, igual que antes, en la Figura 8.3 se representa el IPC general reconstruido a partir de
las componentes corregidas, en niveles y en variaciones interanuales, incluyendo el ajuste del mis-
mo, resultante del cédlculo de las repercusiones de cada una de las componentes ajustadas con la red
neuronal.

Notese que a diferencia de los modelos propuestos en los capitulos anteriores, en los que se mostraba
algun ejemplo de ecuacion estimada del modelo y su interpretacién a partir de los coeficientes estimados,
en este caso no es posible. Solo disponemos de la estimaciéon de los pesos, pero estos carecen de
interpretacién.

En general, si bien las redes neuronales suelen ser buenas a la hora de predecir, no cuentan con
una interpretacion de las relaciones subyacentes en el modelo. Esto se debe a su complejidad y el gran
nimero de conexiones involucradas en las mismas.
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Figura 8.3: Series del IPC reconstruido y de sus variaciones interanuales junto con el ajuste resultante

del modelo LST M por componentes.






Capitulo 9

Comparativa y rendimiento de los
modelos ajustados

Tras ajustar los distintos modelos propuestos, ademés de predecir el IPC y sus componentes durante
el ano 2024, resulta de interés comparar dichas predicciones con otras fuentes que realizan proyecciones
macroecondmicas, asi como con los datos reales disponibles. Asi, en la Seccién 9.1 se recogen las
predicciones de los modelos ajustados, junto con dichas comparativas. Ademas, se realiza un ejercicio
de backtesting, para validar la calidad y precision de los modelos.

Por otro lado, como ya se adelantaba, con el fin de analizar el rendimiento de los modelos, es
importante estudiar su sensibilidad ante impactos. En la Seccién 9.2, se observa como afecta un shock
en los precios del petréleo sobre el IPC y sus distintas componentes, lo que permite conocer c6mo
de sensibles son los modelos ante cambios en las variables regresoras y como de 1til es el precio del
petréleo en la simulacién de impactos.

9.1. Rendimiento de los modelos ajustados

En los capitulos anteriores se presentaron los modelos seleccionados en cada uno de los casos,
mostrando los resultados de la validacién y ajuste de cada uno de ellos, pero sin obtener predicciones,
objetivo primordial de este estudio. Esto se hizo con el fin de mostrar las predicciones de todos los
modelos de manera simultdnea y asi poder llevar a cabo comparaciones entre las mismas.

Asi, a continuacién se incluyen las predicciones del IPC general y a su vez, como apoyo para evaluar
la calidad predictiva de los modelos, se incluyen los resultados de un ejercicio de backtesting.

9.1.1. Predicciones

A partir de todos los modelos ajustados y fijando el horizonte de prediccién a h = 12 meses, se
obtienen las previsiones para el ano 2024 de cada una de las componentes del IPC, adecuadamente
transformadas. Con estas predicciones, se construyen las predicciones del IPC general, que se pueden ver
representadas en las Figuras 9.1 y 9.2, tanto en niveles como en variaciones interanuales, y distinguiendo
cada uno de los modelos empleados. Los resultados concretos de las predicciones, resumidos de forma
anual, pueden consultarse en la Tabla 9.1, que comentaremos mas tarde.
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Figura 9.1: Serie del IPC general junto con las predicciones obtenidas con los distintos modelos ajus-
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Figura 9.2: Serie del IPC general desde 2023 junto con las predicciones obtenidas con los distintos
modelos ajustados en niveles (a la izquierda) y en porcentaje de variacién interanual (a la derecha).

En este punto, ademas de las predicciones en si mismas, interesa saber si las previsiones propuestas
estan en linea con las previsiones que dan otros organismos o bien, con los datos reales ya disponibles.

Comparativa con otras fuentes

Existen diversas fuentes que elaboran proyecciones macroeconémicas de la economia espanola, y
en particular, del IPC. Asi, con el fin de evaluar el rendimiento de los modelos ajustados en términos
predictivos, puede ser interesante comparar las predicciones obtenidas con los modelos descritos a lo
largo del trabajo con las predicciones publicadas por algunas de dichas fuentes.

En la Tabla 9.1 se incluyen las predicciones del IPC por componentes y del IPC general en térmi-
nos de variaciones interanuales para el 2024, por un lado obtenidas mediante los modelos estadisticos
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propuestos y, por otro, publicadas por el Banco de Espafia (Banco de Espana, 2024), Bankinter (De-
partamento de andlisis Bankinter, 2024), la Fundacién de las Cajas de Ahorros (Funcas, 2024) y Caixa
Bank Research (Martin Vilatd, 2024); y se puede ver que, efectivamente, las predicciones de los modelos
se encuentran en linea con las predicciones de las otras cuatro fuentes.

Predicciones 2024

ARIMA VAR VECM LSTM | FUNCAS BdE Caixa Bank Bankinter
IPC Alimentos sin elaboracién 5.6 5.7 6.4 5.9 7.1 - - -
IPC Alimentos con elaboracion 3.0 3.5 4.7 5.0 4.7 - - -
IPC Productos energéticos 1.7 0.8 2.3 1.6 1.8 - - -
IPC Servicios 3.3 3.0 2.4 2.6 3.4 - - -
IPC Bienes industriales 2.0 0.6 0.9 0.3 0.4 - - -
IPC general 3.0 2.6 2.8 2.7 3.2 2.7 3.0 3.3

Tabla 9.1: Predicciones del IPC y de sus componentes de grupos especiales para 2024 en variaciones
interanuales obtenidas. por un lado. con los modelos ajustados y por otro, a partir de otras fuentes.

Observacion 9.1. De las cuatro fuentes incluidas, tan solo FUNCAS publica predicciones desglosadas
por componentes.

Comparativa con los datos reales disponibles

De forma adicional, como los modelos se ajustan sobre series temporales de frecuencia mensual y
se han considerado datos hasta diciembre de 2023, se pueden comparar las predicciones de los meses
del primer trimestre de 2024 con los datos reales del IPC, al ya estar estos publicados.

En la Tabla 9.2 se recogen las predicciones del IPC general en términos de variaciones interanuales
de los modelos para los meses de enero a abril, junto con los datos reales publicados por el INE. Se
observa que las predicciones de los modelos univariantes por componentes son las que mas se aproximan
a los datos reales hasta el momento.

ARIMA VAR VECM LSTM | Reales
Enero 2024 3.1 2.8 2.8 3.9 3.4
Febrero 2024 2.7 2.2 2.2 3.4 2.8
Marzo 2024 3.2 2.5 2.6 3.5 3.2
Abril 2024 3.3 2.8 2.9 3.2 3.3

Tabla 9.2: Predicciones del IPC para el primer trimestre del 2024 en variaciones interanuales obtenidas
con los modelos ajustados y los correspondientes datos reales.
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9.1.2. Backtesting

El backtesting es un procedimiento estadistico que sirve para validar la calidad o la precision de un
modelo. Consiste en considerar datos histéricos y recortarlos hasta cierto periodo, con el fin de ajustar
los correspondientes modelos seleccionados con esos datos y comparar la predicciéon de los modelos en
el periodo recortado frente a los datos reales en esos instantes de tiempo.

En este caso, se tomaron las series histéricas recortadas hasta septiembre de 2023 y se usaron los
meses de octubre, noviembre y diciembre para el backtesting. En el caso del modelo de pernoctaciones,
los meses que se usaron para calcular esta medida fueron octubre, noviembre y diciembre de 2019.

En la Tabla 9.3 se recogen los porcentajes de variaciéon de la media de las predicciones de cada
uno de los modelos en esos tres meses frente a la media de los datos reales en estos mismos meses.
Puede verse que en general los modelos cometen errores pequenos, siendo el modelo de redes neuronales
LSTM en el caso del IPC de productos energéticos el que presenta una mayor desviacién en los meses
seleccionados y el modelo VAR en el IPC de alimentos con elaboracion el que més se aproxima a la
realidad.

ARIMA VAR VECM LSTM

IPC Alimentos sin elaborar —0.18 —1.08 0.26 —2.73
IPC Alimentos con elaboracién 0.14 0.04 0.67 —0.82
IPC Productos energéticos 1.05 6.27 4.97 —6.97
IPC Servicios 0.251 0.49 0.23 1.27

IPC Bienes industriales 0.83 1.04 0.65 —0.13

Tabla 9.3: Porcentajes de variacién de la media de las predicciones en los meses de octubre, noviembre
y diciembre de los modelos recortados hasta septiembre de 2023 frente a la media de los datos reales
en esos tres meses.

9.2. Analisis de sensibilidad a impactos

Un ejercicio importante relacionado con los modelos estadisticos, y en especial en el ambito macro-
econdémico, es medir la sensibilidad de los mismos ante cambios en las variables explicativas.

En particular, interesa que los modelos sean sensibles a shocks en los precios energéticos, ya que
estos estan estrechamente vinculados a las tensiones geopoliticas. El precio del petréleo ha venido
presentando una volatilidad muy elevada en los ultimos anos, lo que afecta directa o indirectamente al
resto de precios del mercado.

Desde la entidad es de gran importancia saber a qué niveles de inflacién nos irfamos con un deter-
minado precio del petréleo porque inflaciones muy altas reducen tanto el nivel de consumo, como el
de ahorro. Luego resulta interesante analizar si los modelos seleccionados son sensibles ante cambios
en el precio del petroleo.

'En el caso de los modelos de regresién dindmica (ARIMA), se consideré un modelo para el IPC de restaurantes
y hoteles y otro para el resto de servicios. El 0.25% representa la media de esta medida de backtesting entre ambos
modelos, siendo un 0.11 % en el caso del IPC de restaturantes y hoteles y un 0.39 % en el IPC del resto de servicios.
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Para ello, en primer lugar, se realiza un ejercicio de estrés de los precios, incrementando las hipétesis
de alto nivel realizadas para el precio del petréleo en distinta medida, y se analiza cémo afecta a los
precios de los carburantes. En la Tabla 9.4 se recogen algunos resultados relativos a este estudio.

Incremento en el precio del petréleo | Incremento en el precio de los carburantes

+10% +3.2%
+50 % +16.2%
+100 % +41.2%

Tabla 9.4: Aumento en las predicciones del precio de los carburantes en 2024 suponiendo que el precio
del petréleo es un 10 %, 50 % y 100 % superior a las hipétesis de alto nivel fijadas para dicho precio.

M4s concretamente, se consideraron precios del petréleo un 10 %, un 50 % y un 100 % superiores
a las hipotesis fijadas para los meses de 2024. Estos incrementos se tradujeron en un incremento del
3.2%,16.2% y 41.2 %, respectivamente, en el precio de los carburantes, en comparacién con los precios
resultantes del escenario de partida.

A continuacion, con los precios de los carburantes estresados, se estudié el impacto sobre las dife-
rentes componentes del IPC y sobre el IPC general con cada uno de los modelos. En la Tabla 9.5 se
recogen los resultados correspondientes con los tres posibles escenarios planteados.

Antes de analizar los resultados es importante notar que algunas variables explicativas entran en los
modelos con cierto decalaje, como veiamos en los capitulos anteriores. Asi, por ejemplo en el caso del
modelo de regresién dinamica para el IPC de alimentos sin elaboracion, en el que entraban los productos
energéticos con un retraso de 10 meses, serd dificil ver resultados de este impacto en términos anuales,
al estar afectando el shock tnicamente a los meses de noviembre y diciembre de 2024. Al entrar los
productos energéticos con 10 meses de decalaje, los datos correspondientes con los meses de enero a
octubre de 2024 serfan datos reales (corresponderian con los meses de marzo a diciembre de 2023).

+10% en el precio del petréleo +50 % en el precio del petréleo +100 % en el precio del petréleo

ARIMA VAR VECM LSTM | ARIMA VAR VECM LSTM | ARIMA VAR VECM LSTM
Alimentos sin elaboracién 5.6 5.9 6.6 6.3 5.5 6.6 7.4 7.6 5.3 7.8 8.7 9.3
Alimentos con elaboracién 3.0 3.7 4.8 54 3.0 4.2 5.4 6.6 3.0 5.2 6.4 8.1
Productos energéticos 4.9 3.5 5.0 2.6 17.9 14.5 16.1 6.1 42.8 35.1 37.0 12.2
Servicios 3.3 3.0 2.5 2.8 3.3 3.1 2.6 3.3 3.3 3.3 2.9 3.9
Bienes industriales 2.0 0.7 1.0 0.5 2.0 1.0 1.3 1.1 2.0 1.5 1.8 1.9
IPC general 3.3 2.9 3.1 3.0 4.6 4.2 4.5 4.0 7.0 6.7 7.0 5.4
Diferencia frente a base 0.3 0.3 0.3 0.3 1.6 1.6 1.7 1.3 4.0 4.1 4.2 2.7

Tabla 9.5: Predicciones del IPC y de sus componentes de grupos especiales para 2024 en variaciones
interanuales suponiendo que el precio del petréleo es un 10 %, 50 % y 100 % superior a las hipdtesis de
alto nivel fijadas por los expertos del area para dicho precio en 2024.

En términos generales, se podria decir que todos los modelos ajustados son sensibles a impactos en
el precio del petréleo, ya que el IPC aumenta en todos los casos de manera significativa.

En efecto, si se duplicara el precio del petréleo previsto para 2024 (4100 % en el precio del petréleo),
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conllevaria una subida de 4 puntos porcentuales en la inflacién segin los modelos de regresién dindmica;
un incremento de 4.1 puntos porcentuales con el modelo VAR; una subida de 4.2 puntos porcentuales
de acuerdo con el modelo VECM; y, un aumento de 2.7 puntos segun la red neuronal LSTM. De ese
modo, se estarfa alcanzando una inflacién media en 2024 de entre un 5.4 y un 7%, frente al 2.6-3 %
previsto, segin el modelo considerado.

Cabe notar que los impactos sobre el IPC general son similares en todos los casos, siendo el modelo
de redes neuronales LSTM algo menos sensible que el resto.

Sin embargo, componente a componente, se puede ver que mientras que los modelos de regresién
dindmica concentran la mayoria del impacto sobre el IPC de productos energéticos, en los modelos
VAR, VECM y LSTM el impacto se distribuye mas entre las diferentes componentes. Posiblemente,
esto se debe por un lado a lo que comentdbamos del retraso en las variables explicativas que entran
en los modelos y, por otro, a que los modelos multivariantes recogen mejor las interacciones entre las
distintas componentes.



Capitulo 10

Aplicacion para el analisis de la
inflacion

Como se ha visto, a lo largo del trabajo se han desarrollado distintos modelos para predecir la
inflacién en Espana y analizar impactos, haciendo uso de R. Ahora bien, con el fin de llevar a cabo
analisis de estos resultados por parte de los especialistas del drea econémica del banco, resulta de interés
crear algin tipo de herramienta accesible para cualquiera, independientemente de sus conocimientos
de programacién en R.

Con este objetivo, se ha desarrollado una aplicaciéon web interactiva en la que se incluyen todos los
resultados del trabajo mediante el paquete Shiny (Chang et al., 2023). La estructura bésica de este
tipo de aplicaciones se introduce en la Seccién 10.1 y, posteriormente en la Seccién 10.2 se describen
algunos detalles de la aplicacion desarrollada. Finalmente, en la Seccién 10.3 se explica como compartir
esta aplicacion para poder ejecutarla sin necesidad de tener R instalado en el equipo.

10.1. Estructura de construccién basica de una aplicacion en
Shiny

Las aplicaciones Shiny permiten crear una interfaz grafica interactiva en la que se muestran los
resultados de un codigo de R. Para ello, emplean un sistema de programacién reactivo que permite
que el usuario escoja ciertos valores de entrada, denominados inputs (que pueden ir cambiando), y se
generen ciertos valores de salida, denominados outputs (que se actualizan de manera inmediata).

Todas las aplicaciones Shiny tienen la misma estructura, que viene dada por tres componentes
fundamentales que interactian entre ellas:

= Un objeto de interfaz de usuario (ui), que controla el disefio y la apariencia de la aplicacién.
Contiene las instrucciones de lo que se debe mostrar en la misma y recibe los inputs que introduce
el usuario.

= Una funcién de servidor (server), que contiene el c6digo R que hace que la aplicacién funcione.
Recibe los valores de entrada y los transforma mediante codigo en outputs, que envia a la interfaz
del usuario. Como los valores de entrada pueden cambiar, al poder ser modificados por el usuario,
se dice que los elementos del servidor son reactivos.

97
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= Una llamada a la funcién shinyApp, para crear la aplicacion.

El cédigo de la aplicacion se desarrolla en un script de R dentro de algin directorio, en el que
también se incluyen otros archivos adicionales que puedan resultar necesarios para la ejecucién de la
misma. Dicho cédigo, como minimo deberia incluir lo siguiente:

# Cargamos la libreria
library (shiny)

# Creamos la interfaz grafica
ui <- ui = fluidPage(...)

# Creamos el servidor
server <- function(input, output){...}

# Creamos la aplicacién
shinyApp (server=server, ui=ui)

Conocido el esquema bésico de funcionamiento de estas aplicaciones, solo falta indagar en todas
las posibilidades y estructuras que se pueden construir. Por un lado, los inputs de la aplicacién se
crean con funciones *Input() en la parte de la interfaz del usuario (por ejemplo, sliderInput(),
selectInput(), ...), cuya sintaxis viene dada por:

*Input (inputId=" ", label=" ", ...)

El argumento inputId fija el nombre con el que se va a llamar a dicho input para las distintas
operaciones en el servidor, mientras que label hace referencia a la etiqueta que se le muestra al usuario.
Ademsds de estos dos argumentos, se incluyen distintas opciones especificas de cada input.

Por otra parte, para mostrar un output se utiliza una funcién *Output() (como plotOutput(),
DataTableOutput (), ...). Estos outputs deben definirse en la parte del servidor:

server <- function (input, output){
output $nombre<- #code

}

Pueden crearse mediante una funcién de tipo *render (), asociada al tipo de output deseado (como
renderPlot (), renderDataTable(), ...), que sirve para construir un output reactivo que se muestra
en la interfaz. Asimismo, para acceder a los inputs desde el servidor, se utiliza la notacién input$.

Para més detalles acerca de las posibles funciones tanto de input como de output y un desarrollo
més extenso acerca de la construccién de aplicaciones Shiny, puede consultarse Wickham (2021).

10.2. Aplicaciéon desarrollada para la inflacion

Como ya se adelantaba, el objetivo de la aplicacién es brindar la posibilidad de que cualquiera
pueda acceder a los resultados del presente trabajo e incluso interactuar, sin necesidad de utilizar
codigo R.

La aplicacion desarrollada permite al usuario fijar las hipétesis de las variables de entrada de los
diferentes modelos y ver cémo estas impactan sobre la prediccion de la inflacién y de cada una de sus
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componentes. Asimismo, incluye todos los detalles de cada uno de los modelos ajustados a lo largo
del trabajo, asi como una pestana con la comparativa de todos los modelos y sus previsiones. En la
Figura 10.1 puede verse una captura de pantalla de la pestania de inicio de la aplicacién, que cuenta
con un menu de navegaciéon que permite acceder a los diferentes resultados.

//A'BANCA ﬁ Andlisis Inflacion  Modelos estadisticos ~ Comparativa y previsiones  Analisis de impactos  Documentacion

U SR UNIVERSIDADE DA CORUFA UniversidagVigo

Trabajo de Fin de Master

Modelos de inflacion: prediccion y
analisis de impactos

Ana Blanco Bugueiro

Master en Técnicas Estadisticas
Curso 2023-2024

Figura 10.1: Pestana de inicio de la aplicacién.

En la primera de las pestanas, mostrada en la Figura 10.2, se encuentran los detalles de las varia-
bles consideradas, tanto de las propias componentes de la inflaciéon como de las variables regresoras
utilizadas en los modelos. Se muestran los datos de dichas variables recogidos en tablas, asi como en
graficos interactivos que permiten ver la evolucién de las mismas. Ademds, se cuenta con una pestana
en la que se pueden descargar los datos utilizados en una hoja de célculo de Excel.

/IABANCA ﬁ Analisis Inflacion  Modelos estadisticos ~ Comparativa y previsiones  Andlisis de impactos ~ Documentacion

Consideraciones iniciales ~ Datos de la inflacion  Graficos

Variables influyentes Series de indices de las componentes de grupos especiales del IPC y del IPC general (base Variablesa
2021)

representar:

Descarga de los datos

140,
1Al @ IPC

1PC
Ene s
IPC Servicios
IPC Bienes
industriales sin
productos
energéticos
IPC

indice

60

2010 2020

Figura 10.2: Pestana de analisis de la inflacién de la aplicacién.

Al contar con datos actualizados, esto permite al analista estudiar de forma muy visual las infor-
macién mas reciente.
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En la Figura 10.3 se muestra una captura de la siguiente pestana. En ella se recogen los detalles
de todos los modelos ajustados, acompanados por los resultados de las correspondientes validaciones
y los gréaficos de ajuste de los modelos.

//ABAN‘CA ﬁ Andlisis Inflacion ~ Modelos estadisticos ~ Comparativa y previsiones  Andlisis de impactos ~ Documentacion

Notas previas
Notas previas " . N
« Antes de ajustar los modelos, tanto las variables correspondientes con las componentes del IPC como las variables regresoras son debidamente

i corregidas de estacionalidad.

Modelos univariantes

+ La serie de las pernoctaciones en Espafia se corrige tanto de estacionalidad como del periodo atipico producido por el COVID-19. Para ello, se
recorta la serie hasta enero de 2020 y se predicen las pernoctaciones correspondientes con los meses de pandemia mediante un modelo
estadistico univariante (ARIMA). Ala serie ya corregida junto con los datos reales post-pandemia se le quita la estacionalidad y es esta serie

Otros modelos transformada la que entra como regresora en los modelos.

Modelos multivariantes

+ Los precios del petroleo se utilizan para predecir los precios de los carburantes y son estos tltimos los que entran en los modelos como variable
explicativa. Nétese que en la serie de precios de los carburantes se considera el descuento del Gobierno de 20 céntimoslitro de combustible, que
estuvo en vigor desde abril hasta diciembre de 2022.

Esquema de modelos ajustados

Modelos de
Modelos univariantes regresion
dindmica

Modelo de correccion de pernoctaciones
J PERNOCTACIONES |
Modelo de precios de los carburantes

PRECIO ( ﬁ;‘@?@ L :
PETROLED o MJ

Modelo VAR

il Modelos multivariantes
Modelo VECM

Otros modelos Modelo LSTM

Il

Figura 10.3: Pestana de los modelos de la aplicacion.

Para continuar, en la siguiente pestafia (Figura 10.4) se engloban los resultados de previsiones y
comparativa de las mismas. Se indican las hipétesis de alto nivel fijadas sobre las variables regresoras,
con la posibilidad de descargar un archivo Excel con las mismas; se muestran las predicciones de cada
uno de los modelos en el ano 2024, tanto niimerica como graficamente; se comparan con las previsiones
de otros organismos, asi como con los datos reales disponibles hasta el momento; y se muestran los
resultados del ejercicio de backtesting.

//ABANCA ﬁ Andlisis Inflacion ~ Modelos estadisticos = Comparativa y previsiones  Andlisis de impactos ~ Documentacion

Hipétesis de alto nivel

Previsiones de las componentes del IPC para 2024 con cada uno de los modelos ajustados
En niveles En variaciones interanuales

Comparativa con oftras

fuentes Mostrar | datos Buscar: ‘ Mostrar v datos Buscar: [%

Comparativa con datos ARIMA VAR VECM LST™M ARIMA VAR VECM LST™M
reales disponibles

IPC Alimentos IPC Alimentos
Backtesting conelaboracion,  127.72 12804 12891 12835 con elaboracion, 3.02 351 469 593
bebidas y tabaco bebidas y tabaco
PG Atmentos sin 128 12833 12079 13018 G imenios shy 564 567 6.39 5
elaboracion elaboracion
el 1089  107.95 10951 10881 liioais 172 083 229 1.63
Energéticos Energéticos
IPC Servicios M2 11087 11031 11054 IPC Servicios 32 2.89 237 265
5e Dlenss 1078 10927  109.57  108.93 nenes 2,02 063 091 032
industriales industriales
IPC general 1733 11683 11705  116.96 IPC general 3 256 276 272
Mostrando 1 de 6 de 6 datos Ant |1 ‘ sig Mostrando 1 de 6 de 6 datos Ant | 1 | sig

Figura 10.4: Pestana de comparativa y previsiones de la aplicacion.
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La pestana relativa al analisis de impactos es quizas la mas interactiva para el usuario. En esta se
permite que el usuario decida cudnto varia el precio del petréleo frente al escenario base fijado y vea
automaticamente cémo afecta al precio de los carburantes y a las componentes del IPC, asi como al
IPC general. Asimismo incluye la posibilidad de subir un archivo de hipétesis, similar al incluido en
la parte de hipotesis de alto nivel, con las hipétesis que quiera sobre las variables regresoras y vea qué
impacto produce sobre la inflaciéon. Puede verse una captura de la misma en la Figura 10.5.

//A'BAN'CA * Andlisis Inflacion ~ Modelos estadisticos ~ Comparativa y previsiones ~ Analisis de impactos  Documentacion

Andlisis de sensibilidad a impactos

Dada la alta volatilidad de los precios icos, puede ser analizar la idad de los modelos para predecir el IPC ante
shocks en los precios.

A 6n se puede fonar el de desviacion del precio del petréleo sobre el escenario base establecido (80$ en media
n 2024) y ver como afecta al precio de las gasolinas y al IPC en 2024

Precio del petréleo Precio de la gasolina
Introduce el porcentaje de desvio del precio del petréleo frente al Elimpacto sobre el precio de la gasolina
escenario base en 2024: en 2024 es de:
% [10] 100
T ——————— ) 32 %

Impacto sobre el IPC

Mostrar v | datos Buscar:
ARIMA VAR VECM LsSTM
IPC Alimentos con elaboracién, bebidas y tabaco 3 37 48 5.4
IPC Alimentos sin elaboracion 56 59 6.6 63
IPC Productos Energéticos 49 35 5 26
IPC Servicios 32 29 24 28

IPC Bienes industriales 2 0.7 1 0.5

Figura 10.5: Pestana de andlisis de impactos de la aplicacion.

Por dltimo, en la pestana de documentacion, se recoge la presente memoria, como apoyo tedrico a
los modelos presentados.

Esta aplicacion interactiva constituye una herramienta muy 1til para la entidad. No solo permite
a los analistas econémicos del banco realizar ejercicios de andlisis, sino que también les otorga mucha
autonomia al llevar a cabo simulaciones y analizar las predicciones de los modelos.

10.3. Ejecucion de la app en cualquier ordenador

A priori, al haber creado la aplicacién con el paquete shiny, es necesario tener R instalado en el
ordenador para poder visualizar y utilizar la herramienta.

En este caso, para ABANCA suponia una desventaja que solo pudiera ser ejecutada en ordenadores
con R instalado. El objetivo primordial de la aplicacién es que los analistas econémicos del banco que
no tienen conocimientos de programacién puedan acceder a los resultado del proyecto y analizarlos
con autonomia, sin embargo, no disponen de este software en su equipo.

Asi, para resolver este problema, surgié la idea de desarrollar una solucién que permita distribuir
la aplicacion via zip, siendo ejecutable en cualquier ordenador, sin importar lo que tenga instalado.
Para ello, se recurrié al proyecto DektopDeployR, desarrollado por Pang, Lee (2020).
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En concreto, los pasos seguidos para crear la aplicacién de escritorio fueron:

1. Descargar el repositorio de DektopDeployR en local en una carpeta con el nombre de la aplicacion.
En este caso sera “AppIPC”.

2. Instalar R-Portable en la carpeta “/AppIPC/dist/”. R-Portable es un proyecto de cédigo abierto
que sirve para utilizar R sin instalarlo en el ordenador.

3. Guardar en la carpeta “/AppIPC/app/shiny” todos los scripts y archivos necesarios para su
funcionamiento. Como minimo serd necesario incluir los scripts server.R y ui.R, con las funcién
de servidor y la interfaz grafica definidas para configurar la aplicacién, y un script global.R con
el cédigo necesario para los modelos y datos implementados en la misma.

4. Editar el archivo “/AppIPC/app/app.R’, para llamar correctamente a nuestra aplicacion:

shiny::runApp("./app/shiny", launch.browser=TRUE)

5. Especificar las dependencias de paquetes, editando el archivo “/AppIPC/app/packages.txt”.
Anadimos en cada linea el nombre de cada paquete necesario para ejecutar la aplicacién.

Con esto, ya tenemos en el escritorio nuestra aplicacion, que podemos compartir mediante un
archivo zip. Para ponerla en marcha, basta ejecutar el archivo “/AppIPC/appname.exe” y se abrird
en el navegador del ordenador. Se puede ver una captura de los elementos de la carpeta en la que se
recoge la aplicacién en la Figura 10.6.

> Este equipo > Escritorio » ApplPC

~

] Nombre Tipo Tamafio
] app Carpeta de archivos
[l dist Carpeta de archivos
0 .gitignore Archivo GITIGNORE 1KB
[%] appname Archivo por lotes de Windows 1KB
] 7 LICENSE Archivo 12 KB
[1 «7) README Archivo MD 8KB

Figura 10.6: Captura de pantalla de la carpeta “AppIPC” con la aplicacién para el anélisis de la inflacién
lista para ser ejecutada o compartida a cualquier usuario.

Gracias a esto, la aplicacion disenada puede ser compartida con cualquier analista econémico de
ABANCA, permitiéndole analizar los datos actualizados de la inflacién y demés variables implicadas
en los modelos, asi como los diferentes resultados desarrollados en el proyecto (detalles de los modelos,
predicciones de los mismos, andlisis de sensibilidad interactivo, ...).



Capitulo 11

Conclusiones y lineas futuras

Para finalizar la memoria de este proyecto, en este capitulo se presentan las conclusiones del estudio
realizado, derivadas de los resultados incluidos en el Capitulo 9.

En particular, en la Seccién 11.1 se revisan los resultados obtenidos a lo largo del proyecto, compa-
rando las metodologias utilizadas para abordar el problema propuesto. Y, por ultimo, en la Seccién 11.2
se recogen diferentes lineas de trabajo futuras que surgen con el desarrollo del mismo.

11.1. Conclusiones

El objetivo de este trabajo es proponer metodologias que permitan a ABANCA predecir la inflacién
en Espana y cuantificar impactos. Para ello, se proponen cuatro metodologias diferentes en cuanto
a la explicabilidad de sus parametros y predictibilidad de las mismas, algunas de las cuales estan
estrechamente relacionadas.

En primer lugar, se han considerado modelos univariantes de regresién dindmica para cada una de
las cinco componentes de grupos especiales del IPC, logrando resultados satisfactorios. Por un lado,
sus predicciones encajan con las previsiones de otros organismos, asi como con la realidad en lo que
llevamos de afio y con las opiniones de los expertos en el drea de Planificaciéon Estratégica y PMO de
ABANCA. En media, con estos modelos se obtiene que el IPC general para 2024 serd de un 3 %.

Ademais, los modelos son estadisticamente validos, pues sus residuos tienen media nula, son estacio-
narios y estan incorrelados. Presentan buenos resultados de backtesting, al no superar sus predicciones
variaciones del 1.5% con respecto a los datos reales, en términos absolutos, en ninguna de las com-
ponentes. Y son suficientemente sensibles a impactos, llegando a producir un incremento de 4 puntos
porcentuales en el IPC general, ante un escenario en el que se duplique el precio del petréleo.

A continuacién, motivado por la correlacién entre las componentes del IPC ajustadas, se utilizaron
modelos multivariantes, que permitieron la interaccién de todas las variables entre si. En este punto
surgieron dos enfoques complementarios. Por un lado, los modelos VAR y VECM, que son la extensién
multivariante de los modelos univariantes desarrollados, y por otro, los modelos de redes neuronales
LSTM, que forman parte de las técnicas de aprendizaje automatico.

De nuevo, en los tres casos se obtuvieron resultados muy buenos, con modelos estadisticamente
correctos, que proporcionan predicciones que estdn en linea con las de otras entidades y con la propia
realidad. En el caso de los modelos VAR y VECM, sus residuos superan los contrastes de incorrelacién
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y homocedasticidad y, en lo que se refiere a la red LSTM, el error cuadratico medio del modelo al
considerar una muestra de entrenamiento y otra de test es razonable. Relativo a las predicciones, en
términos anuales, se obtuvo una variacién interanual del 2.6 % con el modelo VAR, 2.8 % con el modelo
VECM y 2.7% con las redes LSTM, para el IPC general en el afio 2024.

En cuanto a los resultados de backtesting y sensibilidad ante impactos, los tres responden de
forma adecuada, aunque la red LSTM ajustada resulta levemente peor en estos aspectos. En términos
absolutos, los modelos VAR y VECM presentan un backtesting que no supera el 6.3 % para ninguna
de las componentes y elevan el IPC general hasta 4.1 y 4.2 puntos porcentuales, respectivamente, si
se duplica el precio del petrdleo previsto para 2024. Asimismo, la red LSTM propuesta presenta un
backtesting inferior al 7% en todas las componentes, y en el caso de que el petréleo duplique su precio
en 2024 (frente al escenario de precio del petrdleo previsto), produce un incremento de 2.7 puntos
porcentuales sobre el IPC general del ano.

Atendiendo a estos resultados, podria decirse que cualquiera de las metodologias es adecuada para
abordar el problema propuesto, al ser las cuatro estadisticamente correctas y producir resultados que
concuerdan con la légica econémica. No obstante, dada la importancia de la interpretabilidad de los
resultados para la entidad y la sensibilidad a impactos, los modelos clasicos (modelos de regresién
dindmica, VAR y VECM) resultan mejores para esta necesidad.

Asi como los modelos univariantes y los modelos VAR y VECM nos permiten conocer las co-
rrespondencias entre las variables implicadas en los mismos, permitiéndonos analizar si las relaciones
subyacentes entre ellas tienen sentido desde un punto de vista econémico, en el caso de las redes LSTM
no ocurre lo mismo. Con las redes no somos capaces de estudiar su funcionamiento en cuanto a las
interacciones entre variables. Ademads, vimos que la red escogida no es tan sensible como el resto de
modelos, habiendo una diferencia de hasta 2.2 puntos en el impacto que se produce sobre el IPC general
al duplicar el precio del petréleo.

Por ultimo, senalar que ademas de las metodologias desarrolladas, se ha creado una herramienta
web basada en Shiny que va a poder ser utilizada por cualquier analista del banco. Se trata de una
aplicacién interactiva, que permite estudiar de manera muy visual, tanto la informacién actualizada
de las variables implicadas en este proyecto, como los resultados de los modelos ajustados. Por estar
el drea de Planificacion Estratégica de ABANCA constituida por un equipo multidisciplinar, esta
herramienta aporta un valor adicional significativo al proyecto al permitir el andlisis de los resultados
sin conocimientos especificos de programacion.

11.2. Lineas futuras

A partir de la realizacién de este Trabajo de Fin de Master han surgido ciertas lineas futuras a
tener en cuenta.

En relacién con el objetivo del mismo, predecir la inflacién en Espana y analizar impactos, surge
desarrollar estas mismas ideas para el caso concreto de Galicia, al ser uno de los focos principales de
negocio de la entidad.

En lo referido a los datos empleados para los modelos, por un lado, ademés de las variables econémi-
cas seleccionadas como influyentes, podria explorarse la inclusién de otras variables relevantes. Por
ejemplo, el precio de otras materias primas o algin indicador de tensiones geopoliticas.

Por otro lado, en lo que se refiere a la correccién de las series previa a la modelizacién, cabe estudiar
otras vias. Se propone utilizar el software JDemetra+ a partir de su interfaz disponible para R (Sax
and Eddelbuettel, 2018), que permite corregir las series con las herramientas de TRAMO-SEATS y
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X12-ARIMA/X13-ARIMA-SEATS, ampliamente utilizadas por organismos oficiales, como Eurostat
(2015), IGE (2022) o INE (2019).

En cuanto a las metodologias escogidas, se considera desarrollar el mismo estudio empleando otro
tipo de modelos que hayan sido satisfactorios, de acuerdo con el estado del arte de modelos para predecir
la inflacién. Por ejemplo, podria ser interesante comparar el rendimiento de los modelos propuestos en
este proyecto con un modelo BVAR o con un random forest.
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