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INTRODUCCION.

La siguiente monografia tiene como objetivo fundamental dar una vision muy
apretada de los diferentes enfoques en prediccién o prondstico e ilustrar cada uno
de los enfoques con algunas técnicas propias de los mismos. Esta hecha
pensando en los alumnos de las maestrias de Ciencias Administrativa y Economia
de la Universidad Central de Venezuela como un material introductorio.

En primer lugar, debemos tener presente que significa el término prondstico, en la
bibliografia especializada se toman como sinénimos las palabras prondstico y
prediccion, salvo Sir Maurice Kendall 2 asoma una distincién entre los dos términos
aunque al final, decide emplear el término prondstico para cualquier situacién en
donde se explica la variacion de un fendmeno en el tiempo, con el objeto de
determinar su comportamiento futuro. Sin embargo, auque no es comun establecer
ninguna distincibn entre ambos términos, llamaremos prondstico al estudio del
comportamiento pasado de un fendmeno con la finalidad de conocer su posible
comportamiento en el futuro y, prediccion el estudio del comportamiento pasado de
un fendmeno (efecto) via el comportamiento pasado de uno u otros fenomenos
(causas), con la finalidad de determinar su comportamiento futuro esperado dado
el comportamiento futuro de las causas. En el primer caso (pronostico) estamos
frente al estudio de la variabilidad intrinseca al fendbmeno, esto es, se tiene un
conjunto de observaciones temporales que se llama serie de tiempo y esta se
puede abordar en el dominio del tiempo o en el dominio de la frecuencia. En el
dominio del tiempo se estudia la variacion de la serie en un lapso determinado
buscando encontrar patrones tales como: la tendencia, la estacionalidad, ciclos de
naturaleza deterministica y la parte irregular; para ello se emplean métodos que
separan estas componentes. En el dominio de la frecuencia se considera que la

! profesor Asociado de la Universidad Central de Venezuela.
2 Time-Series pag. 115



serie de tiempo es el resultado de la superposicion de ondas de la formas senos
cosenos de frecuencias diferentes en donde se asume que hay un elemento
aleatorio, esto conduce a lo que se denomina andlisis espectral.

Algunos modelos emplean la misma variable que se quiere pronosticar empleando
sus retardos y se llaman modelos autoregresivo (AR) cuya expresion es:
Yi=u+oY oY o+ "'¢th—p + o

O se consideran los ruidos de los periodos anteriores y se llaman modelos de
promedios méviles (MA) y su expresion general es:

Y. =u—-6c -0, _"'_eqat—q + o

La combinacion de ambos casos se llaman modelos autoregresivos y de
promedios moéviles (ARMA):

Yo =u+oY oY o+ ---(Ppr —ba,,—0,a,_,—.. _gqat—q +

El segundo caso (prediccion) se especifican 1o que se denomina modelos
causales, las causas son variables explicativas y la consecuencia la variable
dependiente, ambos tipos de variables son observadas en el tiempo en el mismo
lapso.

Yo=B+ X+ X+t fp X +&

En términos econométricos, en estos modelos la variable dependiente se llama
endogena y las independientes exdgenas.

En ocasiones, se emplea dos variables X e Y (0o mas) con varios retardos de la
forma: X, X ;... X, Y., Y,-Y,_, Y se formula el modelo de vectores autoregresivos:

X =H(Xi0 X o X )+ 0 (Yea, Yo Yo p) &
Yo = F,(Xe 0 X o X ) + 9o (Yo Yo Y ) + &,

Aqui no se distingue entre variables enddégenas y exdgenas porque todas se
consideran enddgenas.

Pero no siempre se requiere de las observaciones pasadas de un fenédmeno para
conocer su comportamiento futuro. EI comportamiento futuro de un fenémeno
puede estar plenamente determinado, tal es el caso de los eclipses, conocemos
las fechas exactas de cuando ocurriran, que es lo opuesto a observar en el
fendbmeno una variabilidad irregular, que puede ser descompuesta como indicamos
en un patrén mas una parte irregular que asumimos que su efecto es despreciable
a los fines de hacer prondosticos y, una vez determinado el patron, asumir que este
patrén permanece en el comportamiento futuro del fendmeno, tal es el caso de la
demanda de un producto de consumo masivo. Finalmente tenemos que el
comportamiento del fenobmeno es tal que podemos estar fuertemente limitados
para conocer el comportamiento futuro, como ejemplos tenemos el caso si entre
tres meses la temperatura en Caracas sera de 30° centigrado o si las acciones de
una empresa X subiran dentro de cinco dias. En el ejemplo de los eclipses, es un
fenbmeno deterministico dinamico, en el segundo caso es un fendmeno con
componente aleatorio y finalmente el Ultimo caso puede ser un fendmeno
deterministico cadtico. De aqui derivan tres clase de modelos a la hora de predecir
el comportamiento futuro del fendbmeno de interés: deterministicos, aleatorios y
finalmente el cadticos.



|.-MODELOS DETERMINISTICOS.

En estos modelos se asume que se posee informacién completa y cierta de la
relacion causa efecto, por tanto conocidas las causas se puede determinar con
exactitud el efecto en cualquier momento, tanto pasado como futuro. Lo mas que
se admite es que pueden darse errores de medicion que no afectan el resultado,
este tipo de modelos son los propios de la fisica newtoniana, es decir, a nivel de lo
macrocoéspico. En finanzas y otras ramas de la economia se han planteado
modelos de esta naturaleza, el anlisis marginal es un caso.

Veamos varios ejemplos, para explicar la idea de un modelo deterministico.

Ejemplo 1.

Supongamos que un inversionista tiene un capital inicial C, y quiere colocar su
dinero en un instrumento financiero con un interés fijo r por unidad de tiempo
t (meses, afos etc). El puede determinar exactamente cuanto tendra al final de un
determinado tiempo.

En efecto, al final del primer periodo su capital es:

C,=C,(1+r)

En el segundo periodo es:

C,=C,(1+r)=C,[@+rf

Después de t periodo el capital acumulado es:

C,=Cy(d+r)

Por tanto, el inversionista podra determinar exactamente cuanto sera el capital al
final del lapso de tiempo que ha decidido colocar su capital inicial. Supongamos

que el capital inicial es 100.000 $ y la tasa es de 12% anual. Con estos datos
obtenemos el siguiente grafico.
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Ejemplo 2.

Supongamos que una empresa ofrece en el mercado un producto del que se
conoce su oferta dada por x, como se sabe, en la medida que aumenta la oferta ,
disminuyen los precios, consideremos una ley de demanda dada por: p(x) =a—bx,

donde p(x) es el precio y a y b son valores conocidos. Entonces, la funcién de



ingreso en general es: 1(x) = xp(x)por tanto, en este caso la funcion del ingreso
es:

I (X) = ax—bx®

El ingreso marginal es:

i M0 _ A1)

&0 AX dx

Si la funcion de costo esta dada como: C(x), entonces el costo marginal es:

lim AC(X) _ dC(x)
a0 AX dx

Si C(x) es la funcion de costos y 1(x) la del ingreso, entonces la empresa alcanza

su méaximo beneficio para un valor x*, si se verifica en este punto que el ingreso
marginal es igual al costo marginal:
di(x’) dC(x)

dx” dx”
Por tanto sabra con exactitud que cantidad debe producir para alcanzar su maximo
beneficio si conoce la ley de la demanda y la funcion de costo. Supongamos que la
produccioén inicial es de 100 unidades que se incrementa de diez en diez, el valor
de a=1000 y el de b=-3. La representacion grafica de la ley de la demanda es:
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La funcion del ingreso tiene la siguiente representacion gréfica:
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Ejemplo 3.

Ahora consideremos un cuerpo que se desplaza linealmente y uniformemente
acelerado, se conoce en cuanto tiempo recorre un determinado espacio.
Llamemos t, es tiempo inicial y t el tiempo final y e, el espacio inicial y e, el final,
la velocidad se define como la relacion:
y_Gm8 _Ae

t-t, At

Si se considera la velocidad instantanea, es decir cuando At —0 entonces
tenemos:

. Ae
v=Ilim—=de/dt

A—0 At

Por tanto, podemos establecer la relacion exacta:
vdt=de
Resolviendo esta ecuacién obtenemos:

jvdtzjde; vt=e+c de donde v=e/t+c,.

Esto es, si sabemos el tiempo que tarda un vehiculo en desplazarse en un
determinado espacio, y la velocidad inicial representada por c;, sabremos
exactamente su velocidad.

Si consideramos ahora los cambios de velocidad en intervalo de tiempo que es lo
gue se llama aceleraciéon a, entonces:

a=Av/At

La aceleracion en un instante dado es:
. Av dv d?%

a=Ilim—=—=

MSOAL dt d P
De aqui concluimos que:

jadt =Idv portanto at+c=v

Si consideramos que c¢;=0 y ¢=0, entonces.
v=de/dt =at

jde:jatdt; e=a§+c2
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El gréfico anterior muestra una familia de curvas que representan las soluciénes
de la ecuacion diferencial de/dt=at para diferentes valores de c.

Como puede observarse en los tres ejemplos permiten predecir con exactitud el
comportamiento de una variable conociendo el comportamiento de otras variables.
En los gréficos no se detecta ninguna perturbacion.

En algin momento se llegé a pensar que cualquier fendmeno tanto natural como
social se podia predecir con exactitud y esta forma de pensar es lo que se conoce
como determinismo. ~ El determinismo inspirado en la relacion causa efecto tiene
dos direcciones bésicas: el determinismo moral y el determinismo fisico. El
determinismo moral lo encontramos en Sdécrates que argumenta que el que
conoce el bien tiene necesariamente que obrar bien, las faltas son producto de la
ignorancia. La idea del determinismo, que todo estd inexorablemente sometido a
leyes que permiten predecir los acontecimientos futuros, esta presente tanto en la
cultura occidental como la oriental. La interpretacion de los hechos histéricos
planteada en el oriente, habla de la fatalidad del eterno retorno y la regeneracion
del cosmos, el tiempo es completamente ciclico y por tanto los fenédmenos sociales
son perfectamente predecibles. El | Ching, Libro de las Mutaciones, es el oraculo
gue permite predecir los cambios y como adaptarse pasiva 0 activamente a las
mutaciones del acontecer que dependen de dos fuerzas contrapuestas: el Yin y el
Yang.... En las ciencias naturales, el determinismo se expresa mediante la ley de
causalidad que podemos resumirlo como sigue: si conocemos perfectamente las
condiciones iniciales de todas las cosas que participan en un proceso natural y
omitimos las pequefias fluctuaciones entonces, podemos predecir sin equivocos
los resultados de este proceso natural o fenomeno. Hay dos tipos basicos de
determinismo uno absoluto representado por Descartes y Laplace, el primero
sostenia que todo tiene una razon de ser, sin hacer distinciones de los diferentes
dominios del ser, Laplace por su parte manifestaba que deberian de existir un
conjunto de leyes que permitiera predecir el comportamiento de la naturaleza e
incluso de lo humano con tal que conociéramos las condiciones iniciales del
Universo.

Se habla igualmente del determinismo histérico en donde se asume que existen
leyes inmutables que explican y predicen el comportamiento futuro de la sociedad,
tal es el caso del materialismo histérico que tomando las ideas de la dialéctica de



Hegel sobre el devenir y modificAndolas, plantea el comportamiento social como
consecuencia de contradicciones que originan la lucha de clases.

Entre este enfoque determinista y el mecanicismo hay una intima ligazon, tanto
que se confunde uno con el otro. Se puede hablar del mecanicismo-
reduccionismo-newtoniano-cartesiano, donde la naturaleza se comporta como un
gran reloj perfectamente sincronizado y, para entender su comportamiento solo es
necesario considerar sus partes y posteriormente ensamblarlas. El determinismo
en su etapa inicial, encaja perfectamente en la concepcion filosofica-religiosa
dominante de su época. Aln mas es la repuesta cara al concepto del destino final
del hombre y la existencia de un dios omnisciente creador de un universo
perfectamente ordenado. Como indica llya Prigoguine: “La ciencia solo aparece en
funcién de la idea que el hombre se hace del universo. Si un pueblo esta
convencido de que hay un creador en el origen del mundo, y que aquel determina
su futuro, eso quiere decir que hay unas leyes y un futuro discernible
“....Finalizando el siglo XIX el determinismo absoluto empieza a desmoronarse
para dar paso a un determinismo moderado en el cual se reconoce en primer lugar
la incapacidad de la mente humana de explicar mediante leyes exactas todo el
comportamiento de la naturaleza, porque este comportamiento depende en
muchos casos, de un conjunto de causas muy complejas y, ademas, es
insostenible formular una ley Unica que reduzca a todos los fendmenos de la
naturaleza que son tan diversos. De esta manera surge una reinterpretacion de la
causalidad que da paso a la causalidad estadistica. Para Beltrand Russel, las
leyes causales que se presenta en la ciencia pueden tener afirmaciones
probabilisticas, en efecto, al definir ley causal dice: “ Una ley causal segun voy a
usar el término, puede ser definida, como un principio general en virtud del cudl,
dado datos suficientes sobre ciertas regiones del espacio tiempo es posible definir
algo sobre otras determinadas regiones espacio temporal. La inferencia puede ser
solo probable, pero la probabilidad debe ser considerada superior a la mitad si el
principio en cuestion ha de ser considerado digno de ser llamado “ ley causal” . En
la tendencia moderna se habla entonces de causalidad estadistica en donde se
considera el devenir como probable, donde un consecuente sigue casi
necesariamente a un antecedente en términos probabilisticos. Para algunos
cientificos la incorporacion de la estadistica tiene una finalidad operativa para
explicar los fendbmenos microscépicos. En una carta dirigida a Max Born, Einstein
decia:

“‘La mecanica cuantica violenta el reposo. Pero una voz interior me dice que
todavia no es el nec plus ultra. La teoria nos aporta muchas cosas, pero no nos
acerca al secreto del viejo. De todas manera estoy convencido que él no juega a
los dados ". A Einstein y sus seguidores no son los Unicos que se aferran a un
determinismo aunque sea catalogado como moderado, René Thom, retoma el
principio de causa eficiente y desarrolla el determinismo que se encuentra en
Aristételes utilizando la teoria de las catastrofes.® Esta teoria busca explicar
cualitativamente los cambios bruscos que pueden darse en la naturaleza o en el
comportamiento de las sociedades y esta basada en una rama de la topologia que
se conoce como topologia diferencial.

® Reyes P, Andrés E (1996)
La Prediccion bajo el Determinismo, Azar y Caos.
Mimeografia.-UCV-Caracas.



[I.-MODELOS ALEATORIOS.

Cuando la informacién es veraz pero incompleta se supone que se debe a que
estd presente el azar que no permite entender y medir todas las causas que
determinan un determinado fenémeno. La idea de concebir fendmenos cuyo
comportamiento tienen variabilidad que estd comprendida entre cierto rango y que
por lo tanto no se puede predecir con exactitud es lo que conduce a formular este
comportamiento con un componente no observable y que intenta recoger los
muchos otros factores que estdn afectando al fenbmeno pero con un efecto
individual casi despreciable, este componente se llama el azar. En finanzas
tenemos el caso de los flujos de cajas en cuyo comportamiento podemos detectar
la presencia del azar. Veamos varios ejemplos para aclarar la idea.

Ejemplo 1.
Supongamos que la demanda de un articulo presenta la siguiente evolucion en el
tiempo:
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Se piensa que este comportamiento puede expresar en funcion de la demanda del
periodo anterior mas una variable que recoge los otros mudltiples factores no
observables con efecto individual casi despreciable, entonces el modelo es:
Yi=u+oY o+

En este modelo Y,, Y, ;son las demandas del periodo actual y del inmediatamente
anterior, por tanto son variables aleatorias observables; y #, ¢ son parametros
desconocidos y ¢, es una variable aleatoria que se distribuye como una normal de

media cero varianza finita si los factores no observables son independientes y
actuan de forma aditiva.

Este modelo se llama autoregresivo de primer orden y se anota como AR(1).
Una vez estimados los parametros mediante las observaciones de Y,

yY, ,empleando un método estadistico de estimacibn como los minimos
cuadrados, obtenemos un modelo ajustado dado por:



Vo= p + oY,

Las estimaciones de los dos parametros en este ejemplo son: u =2355y ¢, =-
0,9871, luego:

Y, =2355-0,9871Y, ,

Este modelo explica la variabilidad observada en la demanda del articulo con la
variabilidad observada de la demanda en el periodo anterior del mismo articulo
mas el componente aleatorio, al ajustarlo desaparece el elemento aleatorio.

Habra que estudiar si el modelo propuesto refleja lo mas fiel posible las
observaciones realizadas, por tanto tiene un caracter de tentativo. El siguiente
grafico muestra los valores observados de la demanda y el ajuste del modelo y el
prondstico desde el afio 22 al 25.
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Ejemplo 2.

Supongamos que una empresa quiere estudiar la demanda de cemento y asume
gue esta se puede explicar por la inversion en la construccion de viviendas y la
inversion en desarrollos de obras publicas. El grafico muestra las tres series de
tiempo.
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Parece razonable pensar que la demanda puede explicarse con el siguiente
modelo tentativo:

Yo =LFo+ LXu+ B X + &

Donde p,,B Y p, son parametros que hay que estimar, Y, es la demanda
observada de cemento en MM de dolares en el afio t, X,, es la inversion en MM de
ddlares en la construccion de viviendas en el afio t, X,, es la inversion en MM de
ddlares en la construccion de obras puablicas en el afio t y finalmente ¢ es la

perturbacién aleatoria en el afio t que tiene una determinada ley de probabilidad
(generalmente se asume que se distribuye como una normal: N(O,o*z) aunque no
necesariamente es asi) por tanto Y, es también una variable aleatoria cuya ley de
probabilidad depende de la ley de probabilidad de &, .

Con las observaciones de las variables obtenemos el siguiente modelo ajustado:
Yi=f0+B1X,+ B 2X,,

En este caso es:

Yt =-11105+0,893X,, +1,032X,,

El siguiente grafico muestra cuatro series: demanda real, demanda predicha y los
dos limites que forman el intervalo de confianza al 95%.
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Habria que estudiar si no hay un modelo mejor que el propuesto. Si el modelo es
adecuado sus resultados permiten explicar la variaciéon de la demanda por las
variables seleccionadas y predecir posteriormente el comportamiento futuro de la
misma dado el comportamiento futuro de las variables explicativas.

Los dos ejemplos vistos muestra como en las observaciones hay irregularidades,
éstas asumimos que responden a efectos aleatorios. Entonces, dentro de esa
irregularidad se proponen modelos tentativos que permitan separar un posible
patron existente en los datos y la parte aleatoria. Si del modelo se deriva un * buen
" patron 7, entonces podemos realizar los prondsticos o predecir el comportamiento
futuro del fenébmeno en estudio.

Como puede observarse se ha introducido en los modelos vistos el azar. * Hasta
bien entrado el siglo XIX prevalecié el enfoque deterministico en los diferentes
campos de la ciencia. El problema del azar surge a finales del siglo XIX vy
comienzos del XX, no de la filosofia, como un problema éntico o epistemoldgico
sino como un dato de la naciente fisica cuantica y los trabajos de H. Poincaré que
inicialmente fueron poco tomados en cuenta por sus contemporaneos cuando
estos trabajos se referian al azar. Es interesante la observacién que hace el fisico
tedrico F. Capra: “Las tres primeras décadas de nuestro siglo cambiaron toda la
situacion de la fisica contemporanea. Dos desarrollos separados el de la teoria de
la relatividad y el de la fisica atobmica obviaron todos los conceptos principales de
la concepcion newtoniana del mundo: la nocién de espacio y tiempo absoluto, las
particulas solidas elementales, la naturaleza estrictamente causal de los
fendmenos fisicos y el ideal de una descripcién objetiva de la naturaleza”...“El azar
se hace presente como consecuencia de un gran nimero de causas complejas, tal
gue cada una por separada produce un efecto casi despreciable pero que su
conjunto, el resultado final termina tomando importancia” * La discusién es amplia
en cuanto a la naturaleza del azar ya sea que se considere como el resultado de

* Reyes P, Andrés E (1996)
La Prediccion bajo el Determinismo, Azar y Caos.
Mimeografia.-UCV-Caracas.
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nuestra incapacidad para entender todo el fendmeno o bien sea por que realmente
el azar es intrinseco a la naturaleza incluyendo la humana.

En fisica cuantica es bien sabida la discusion sobre el efecto que tiene un
observador sobre el comportamiento de las microparticulas, por un lado Einstein y
por el otro Bohr y Heisenberg. Igualmente ocurre con la interpretacion del principio
de incertidumbre de Heisenberg, pues muy a su pesar, hay cientificos de la talla
como S.W Hawking (éue ve en este principio © una propiedad fundamental,
ineludible del mundo ™. En las ciencias sociales, la inclusion del azar tiene un
antecedente temprano en la llustracion con los trabajos de Condorcet que
introduce el calculo de probabilidades dentro de su proyecto de una ciencia social
matematica. La incorporacion definitiva en el campo de la economia data del tercer
decenio del siglo XX.

[1l.-MODELOS DE BAJA CAPACIDAD PREDICTIVA. (CAOS)

Ahora veremos una situacion diferente a los anteriores, en estos caso podemos
combinar las dos ideas de comportamiento deterministico con el aleatorio. Estos
modelos se caracterizan porque describen fenbmenos dinamicos con una alta
irregularidad que hace dificil construirlos con capacidad predictiva. La alta
irregularidad se debe a varios elementos:

1.-Los modelos que describen este tipo de fendmenos son no lineales, con o sin
ruidos aleatorios.

2.-Son altamente sensibles a las pequeiias variaciones en las condiciones
iniciales, esto implica una inestabilidad exponencial. Una consecuencia de esta
caracteristica es: la capacidad de prediccién no depende si el fenébmeno es simple
o complejo.

3.- Estos fen6menos se caracterizan también por la retroalimentacion: la salida
regresa a la entrada.

4.-La geometria que los describe es de naturaleza cuantitativa y se expresa en el
espacio definido por las variables que explican el movimiento en el tiempo, este
especio se llama de fase. Esta geometria tiene entre sus caracteristicas, que a
diferencia de la geometria plana o esférica, su representacion presenta
discontinuidades e irregularidades y en la medida que se hace la escala mas
pequefias las figuras originales se replican en estas escalas. Esta geometria se
llama fractal.

5.-El modelo que describe el fenbmeno converge a un atractor que Rulle denominé
atractor extrafio por tener una naturaleza fractal.

Los fenbmenos que tienen estas caracteristicas se dice que se comportan como
sistemas dinamicos caoticos.

Veamos varios ejemplos:

Ejemplo 1.

Empezaremos el andlisis de la inestabilidad de los sistemas con dos casos
sencillos: imaginemos que el comportamiento dinAmico de dos sistemas puede
describirse por las siguientes ecuaciones: para el primer sistema: X, =100X, ; y

para el segundo: X, =100+ X, ,. Consideremos como condicion inicial X, =0,01

% Hawking, S.W. (1989)
La Historia del Tiempo
Grijalbo S.A.-Caracas
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en ambos casos, y luego nos desviaremos en 0,00009 de esta condicién, esto es
X, =0,01009 y estudiemos el comportamiento de los dos sistema cuando se hace

presente esta pequefia desviacion.

Empedemos a desarrollar el primer caso:

X, =100X,

X, =100X, =100° X,

X, =100'X,

Con una pequefia desviacion de la condicion inicial de 0,00009, es decir con
X, =0,01009, X, =100.900.000 es decir una diferencia de 900.000, pero para el
periodo siguiente, es decir, t=6, la diferencia pasa a ser de 90.000.000, en efecto
con la condicion X,=0,01, X,=10.000.000.000 y con X, =0,01009

X, =10.090.000.000 en cambio en el segundo caso tenemos:

X, =X, +100
X, = X, +100 = X, + 200
X, = X, +100t

En el tiempo t=5 y con la condicion inicial X,=0,01, X.=500,01, y con la
desviacion de la condicion inicial X, =0,01009 es: X, =500,01009 para el periodo
siguiente es: X, =600,01 con la condicion inicial original y X, =600,01009 es decir

la diferencia entre las dos trayectorias se mantiene.

Como puede observarse por el comentario anterior, la diferencia entre la
trayectoria del primer caso cuando hay una pequefia desviacién a la condicion
inicial se hace exponencial mientras que en el segundo se mantiene. Este es un
ejemplo de cémo un sistema dinamico deterministico simple, como el primer caso,
es sensible a la condicidn inicial. Pequefias variaciones en la condicion inicial trae
grandes variaciones en la trayectoria del sistema.

Ejemplo 2.

Un ejemplo de atractor extrafio es el atractor de Lorenz (2000), que resulta de
resolver un sistema de ecuaciones diferenciales de tres ecuaciones y tres
variables asociado al problema climético. El grafico del atractor se presenta a
continuacion.

El sistema de ecuaciones diferenciales es:
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dx/dt =—ox + oy
dy/dt=—xz+rx—y
dz/dt = xy —bz
Las tres constantes b,oy r determinan el comportamiento del sistema ~ (Lorenz

2000). Se puede observar que ninguna de las orbitas se interceptan ademas, en el
sistema de ecuaciones las dos Ultimas son no lineales al aparecer los productos
cruzados de las variables x, y, z como Xz y xy.

Modernamente hay dos enfoques fundamentales, en uno se considera el caos
como socio y precursor del orden, se hace énfasis en la irreversibilidad de los
fendbmenos que se comportan como sistemas dinamicos caoticos y el estudio de
estos fendmenos parten de la interpretacion de la segunda ley de la
termodindmica® y el uso intensivo del concepto de entropia. Este enfoque esta
representado por llya Prigogine que propone el concepto de estructuras
disipativas: “La segunda ley de la termodinamica se ha asociado por antonomasia
a la destruccion de estructuras, sin tener en cuenta las condiciones iniciales. El
razonamiento mas reciente tiene un punto de partida en el hecho de que, en
condiciones muy inestables, incluso en el marco de la segunda ley de la
termodinamica, pueden surgir nuevas estructuras. Estas nuevas estructuras
dindmicas son las estructuras disipativas ”’ .El otro enfoque esté representado por
Edward Lorenz, Mitchell Feigenbaum, Benoit Maldelbrot y Robert Shaw, David
Ruelle, Floris Takens entre otros. Todos ellos se ocupan de las condiciones del
caos mas gue su estructura organisativa. E. Lorenz se conoce por el efecto
mariposa, un pequefio aleteo de una mariposa en Beijin puede originar una
tormenta en Florida, Mitchell Feigenbaum encontré la duplicacién de los periodos
en un conjunto de ecuaciones que conducen del orden al caos con la constante
qgue lleva su nombre; Benoit Maldelbrot es el creador de la geometria fractal que
dentro de su caracteristica esta que los objetos pueden tener dimensiones no
entera, en la medida que se reduce la escala, el objeto se reproduce una y otra
vez dentro de si mismo, los fractales pueden tener estructura deterministica o
poseer un elemento aleatorio®. Robert Shaw establece la relacién entre la teoria de
la informacion y la teoria del caos y finalmente David Ruelle y Floris Takens
introducen el concepto de atractores extrafios y en especial Takens introduce el
teorema de insercién de particular importancia en esta teoria. Esta teoria tuvo sus
inicios en la décadas de los setenta aunque tiene su antecedente con los trabajos
de estabilidad de las soluciones de ecuaciones diferenciales de Lyapunov en la
segunda mitad del siglo XIX, los trabajos sobre el efecto de las condiciones
iniciales en los fendbmenos fisicos de H. Poincaré y los conceptos de distancias del
matematico Hausdorff.

La cantidad de trabajos que hay actualmente es abrumadora en ciencias
relacionadas con la fisica, quimica o biologia, de hecho hay revistas
especializadas en el area tal como Physica D, Physical Review Letters, Physical

®  Para procesos en sistema aislado, cuyos subsistemas o componentes intercambian calor, la entropia
total del sistema permanece constante, es decir el sistema permanece cercano al equilibrio, si los procesos
son reversibles, y aumenta si los procesos son irreversibles, es decir, el sistema esta lejos del equilibrio ™
M. Alonso y E.J. Fine(2000).-Fisica.-Addison Wesley Pag. 356.

" Prigogine Y (1993) Tan solo una Ilusién Tusquets Editores-Barcelona. Pag. 160.

8 Mandelbrot B (1997)

La Geometria Fractal de la Naturaleza.

Tuquets Editores-Metatemas 49-Barcelona-Espafia.
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Review A y muchas otras que tratan de fendmenos no lineales que ademas son
sensibles a las condiciones iniciales, es decir caoticos. Su aplicacion en economia
es mucho mas reciente originando lo que algunos autores llaman la economia de
la complejidad, se han incorporado las herramientas de la teoria del caos al
estudio de diferentes problemas econémicos tales como la inflacién, el desempleo,
el mercado de capitales, el mercado financiero internacional etc. Es frecuente ver
en estos ultimos afios trabajos enfocado desde la perspectiva del caos en revistas
como Econometric Reviews, Journal of Economic Theory , y otras propias del
area.

IV.-PRONOSTICO O PREDICCION.

El tipo de modelo de prediccion o pronostico dependera si el fenomeno se esta
considerando bajo una de las Opticas expuestas anteriormente, es decir,
determinismo, azar o caos. Entonces, debemos ver cada caso por separado.

IVa.- PRONOSTICO O PREDICCION EN LOS MODELOS DETERMINISTICOS.

La predicibilidad en el determinismo tiene dos vertientes, uno dogmatico que
postula la certeza de predecir mediante modelos matematicos cualquier fenébmeno
y el otro metodoldgico en donde el uso de ecuaciones permite describir y predecir
el comportamiento de un buen numero de fenbmenos con tal que cumpla con
ciertas condiciones.

Partimos de la descripcion de un fenémeno real cualquiera, mediante un modelo
matematico 6 una idealizacion de tal fendmeno. Al especificar el modelo, se
supone que el mismo recoge los elementos mas significativos del fenbmeno bajo
estudio, es decir, el efecto de los factores no incluidos, independientemente del
namero de estos, no afecta el poder descriptivo y predictivo del modelo formulado.
Un buen numero de fenbmenos puede representarse por una ecuacion o un
sistema de ecuaciones diferenciales (o en diferencias finitas) lineales o no lineales.
Como ejemplos tenemos los dados en el punto |. Entonces, los modelos
deterministicos pueden estar expresados por un sistema de ecuaciones como
este:

dy,/dt = f,(t, V. ¥,...,); 1=12,..n teft,T]; y,eR (1)
Con condiciones iniciales Y,(t,)=Y,,; i=12,..n. Usualmente, estas condiciones

iniciales son el resultado de ciertas mediciones previas, las cuales han podido ser
obtenidas con cierto error que asumimos despreciable. Por tanto, pequefas
variaciones en la fijacion de las condiciones iniciales solo deben influir en una muy
pequefia variacion de la solucion. Si este es el caso, estamos frente a un sistema
estable y por consiguiente la prediccion sera “ casi exacta”. En esta situacion se
habla de estabilidad segtin Lyapunov®.

® Consideremos la solucién fi (t) I =1,2,...n del sistema de ecuaciones diferenciales (1), entonces la
solucion f, (t) se llama estable si para cualquier & >0, se puede elegir un ¢ que depende de &:
5(8)>0, tal que para cualquier solucion (oi(t) de dicho sistema, se satisfaces las siguientes

desigualdades: |(pi (t,)- f, (to) <8(g), para i =1,2,..n, entonces para todo t € [t,,T] también se
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Otra representacion de fendmenos considerados como deterministico y que
permite su descripcion y prediccion es el empleo de funciones periddicas que se
expresan como series de Fourier que combina términos senos- cosenos. Una
funcion periodica consiste en: f(t)= f(t+P), para todo tdonde P es el periodo y

1/P es la frecuencia.

Todas estas herramientas matematicas son Utiles para hacer predicciones de
sistemas dinamicos deterministicos cuando sus comportamientos se pueden
representar por funciones continuas, donde los saltos son suaves y las variaciones
en las condiciones iniciales no afectan la prediccion. Pero ¢ Qué ocurre cuando los
cambios son bruscos, es decir, surgen discontinuidades? La repuesta la da René
Thom con su teoria de la catastrofe, en vez de hablar de estabilidad estructural se
habla de estabilidad cualitativa.

En economia y ciencias sociales se ha tratado de establecer modelos
deterministicos como el de la fisica newtoniana, tales son los casos de la teoria del
equilibrio general, el crecimiento 6ptimo neoclasico etc.

IVb.- PRONOSTICO O PREDICCION EN LOS MODELOS PROBABILISTICOS.

En el caso de los modelos con componentes aleatorios hay que hacer dos
distinciones: si lo que se posee es solamente el comportamiento de fendmeno en
el pasado o si es posible tener también observaciones pasadas de otros
fenémenos relacionados con el fendmeno en estudio. El primer caso se trata de
una serie de tiempo y en el segundo de un modelo causal donde la variable
enddgena como las variables exdgenas estan indexadas en el tiempo. Una serie
de tiempo no es otra cosa que una realizacion de un proceso estocastico,
entendiendo como proceso estocastico en forma general, a un conjunto de
variables aleatorias clasificadas segun un determinado parametro que toma sus
valores en un conjunto indice, esto se puede expresar como: {X(t,¢c)teT;ceQ}'°
donde T es el conjunto indice que puede ser continuo o discreto y Q es el espacio
muestral, para nuestro proposito T es el tiempo. Se entiende por prondstico al
siguiente problema: dado X(t,c,) que es observable hasta t<t,, entonces se

desea tener informacion de cual sera el comportamiento de X(t,¢,) a partir de
t>t,+h, es decir, el comportamiento probable o esperado (esperanza
matematica) de X(t, +h,c,).

Cuando hablamos de comportamiento probable queremos decir que deseamos
responder a la pregunta: ¢Cual es la probabilidad de que X(t0+h,g0) tome un

determinado valor o tome sus valores en un intervalo dadas las observaciones
pasadas? Sin pérdida de generalidad, esto es:

cumplen las siguientes desigualdades: |¢i (t)— fi (t) <égpara 1=12,..n. Por tanto las soluciones
cercanas a las condiciones iniciales permanecen cercanas para todo t e [to ,T].

0 ER {X (t, g);t eT;ce Q} se observa que las variables X (t, g) tienen dos argumentos que se
interpreta como sigue, para un valor fijo de ¢ =¢,; X (t, go) es una funcion de t que representa una
realizacion posible de {X(t,¢ )it € T;¢ € Q} y para un valor fijo de t =t,; X(t,,<) es una variable

aleatoria o funcion en el espacio muestral €2 en R .
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P[X(t, +h.go) < i[x(0.65) < koiX(L gy ) < k. X(i,g,)<k;] Donde j,ky..k, son valores
dados.

En el caso que la pregunta se refiera al valor esperado en t>t,+hel problema es

estimar la esperanza condicional:

E[x(to + h,gO)S j|x(07§o)S ko;x(l-go)S kl...X(i,gO)S ki]11

De esta ultima pregunta nos ocuparemos a continuacion. Pero antes, debemos
indicar que se deben cumplir ciertas condiciones para poder hacer el prondstico
adecuadamente de la misma forma que se hace en un modelo deterministico, en
este, cuando se describe mediante ecuaciones diferenciales se exige que las
soluciones sean estables, mientras que en el probabilistica se exige que
{X(t,c)teT;ceQ} sea estacionario y, esto significa que sus caracteristicas

estadisticas son invariantes en el tiempo.*?

Esta esperanza condicional puede estar referida a un fenomeno aleatorio que solo
se conoce su comportamiento pasado y que se asume que es la realizacién de un
proceso estocastico del tipo por ejemplo:

Yo =u+oY  +o

Este modelo se llama autoregresivo de primer orden que lo vimos ya como un
ejemplo en el punto Il y se abrevia como AR(1) o puede ser tal como:

Y, =u+60o ,+

El cual no depende de las observaciones pasadas del mismo fendmenos sino de
los ruidos pasados que afectan su comportamiento a lo largo del tiempo, entonces
tenemos un modelo de promedio movil MA(1).

Puede ocurrir que se asuma que los datos son la realizacién de un proceso algo
mas complicado y que su forma entonces es:

Yo=u+oY  +00 ,+a

Este caso se llama autoregresivo y promedio moévil ARMA (1,1). Previo a realizar el
pronéstico hay que estimar los parametros del modelo propuesto como candidato.
En general se expresa un modelo ARMA (p,q) donde los valores p y q indican
cuantos parametros autoregresivos y cuantos de promedios moviles se estan
considerando. Cuando la serie es no estacionaria, una de la forma de lograrlo es
diferenciandola esto es: aplicar el operador V tantas veces como sea necesario a

Y, 0 a los valores centrados z, =Y, — u, esto es: VY, o V’z, donde d es las veces

que se diferencia la serie dando origen a un modelo ARIMA(p,d,q). Una vez
estimados los parametros del modelo sugerido el prondstico estd dado por la
siguiente expresion general:

E[X(to + h,go)é J-|X(0’§'o)S ko;)((:]-vgo)S kl...X(i,gO)S ki]: Z*t(h)13

! Reyes P, Andrés E (1996)
Obra citada.

12 {X (t,g);t eTice Q} es estacionario en sentido estricto si {X (ti,g);i :l,2...n}y
{X(t, +h,¢ )i =1,2...n} estan idénticamente distribuidos y en el sentido amplio si:

Q) E(X(t;,6)) =E(X(t; +h,g) b) Var(X(t,c))=Var(X(t, +h,5) yc)
E(X(t.6), X(t; +h,¢))=x(h).

P =Y -ui V=217, =(1_ B)Zt; det:(l_ B)d Z
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z t(h): (pl Zt+h—l + ¢22t+h—2 + ¢32t+h—3 + (0p+d Zt+h—p—d +0 1at+h—l +0 205t+h—2 ot 0 qat+h—q

En el caso de un AR(1) es: z(h)=¢z,,,. Antes de hacer la prediccion, es
necesario estudiar la adecuacion del modelo, es decir, validar si los datos
provienen o son una realizacién de un proceso estocastico del tipo propuesto™®.

El problema de la prediccion puede plantearse de la siguiente forma:
X(t,gO)Z f(xl(t1§o)’ XZ(t’gO)""Xk(LgO);ﬂ)_'_at; t=123..n (2)

Donde f es una funcion lineal o no lineal para cada instante t de Xj(t,go), es
decir: f es una funcién de variables aleatorias observables en el tiempo y f
representa el vector de parametros, uno para cada componente Xj(t,go); ]=1,2.. K,

Yy «,es una variable aleatoria que generalmente se asume que esta distribuida
como una distribucion normal para cada t.

Otra forma que puede tener (2) es que las variables Xj(t,go) sean no aleatorias
sino un conjunto de valores fijos, que anotaremos como: Xj(t) teniendo Sy «, la

misma connotacién que en el caso anterior. La esperanza condicional se llama
regresion. En cualquiera de los casos hay que hacer la validacion de los supuestos
con los que se construyen estos modelos para predecir o controlar. Si los
parametros f; y las variables aleatorias son lineales se habla del modelo tipo |.1°

IVc.- PRONOSTICO O PREDICCION EN LOS MODELOS DETERMINISTICOS
CAOTICOS.

En el caso de los sistemas altamente sensibles a las condiciones iniciales se
suelen clasificar en dos grandes clases, aquellos que son predecibles a muy corto
plazo y los que tienen serias dificultades para hacer predicciones incluso a corto
plazo. En cualquier caso se requiere de software especiales para poder hacer no
solo el prondstico sino la determinacion si la serie de tiempo proviene de un
proceso no lineal con sensibilidad en las condiciones iniciales.

Para el estudio del sistema se recurre a varios indicadores, el primero es el
exponente de Lyapunov'®, para obtenerlo se han propuestos diferentes algoritmos,

“ El modelo ARIMA se escribe en forma general como: q)(B)(l— B)d Zt:‘P(B)atdonde

<D(B)=1—B—Bz—...pr ‘P(B)=1—B—BZ...Bq, para realizar el pronostico el modelo debe
cumplir con las condiciones de estacionaridad e invertibilidad: La primera condicion se cumple si las
raices del polinomio CD(B) caen fuera de un circulo unitario y la segunda si el valor absoluto de las

raices del polinomio en B de ‘I’(B) son mayores a la unidad.

5 El modelo lineal es: Y, = 3, + 8,X,(t)+ B,X,(t)+...8 X, (t)+ e, se llama regresion a:
E( X, (1) X, ()= £ + BX )+ BXo(0)+ A (1)

' Tomando en cuenta la nota 9 en donde g (t,)— fi(t,) <S(e) y consideremos que

@(t,)= f,(t, +&) y después de t periodos obtenemos ‘fti(to +8)— fti(toj <EeXp (tﬂ(x))
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uno de los mas recientes estudio de este exponente es el propuesto por Lai, D y
Chen, G (1997). Entre los otros indicadores estan: correlacion espacial de
Grassberder y Procacia (1983; 1983%), el coeficiente de Hurst, la dimension fractal
y los test estadistico de Brock, Dechert y Scheinkman'’ (BDS) éste (ltimo sirve
para detectar si el proceso proviene de un sistema no lineal condicidbn necesaria
para la presencia de caos pero no suficiente. Otros trabajos mas recientes giran en
la determinacion de la minima dimensién de insercién de L. Cao'®. Como sefiala
Wolf no siempre es facil decidir si el proceso es aleatorio o dinamico a pesar que
se han propuestos varios meétodos tales como la dimension de correlacion. Uno de
los problemas fundamentales en economia es el niumero de observaciones que
requieren las diferentes metodologias para diferenciar el tipo de sistema dindmico
y este nimero es en la practica muy pequefio.

Una vez determinado si la serie es cadtica entonces hay que determinar hasta
cuantos periodos se puede predecir y este tiempo se llama tiempo de Liapunov
que es el inverso del mayor exponente: T, =1/4,_, . Si tenemos una serie de 1200
dias y el exponente de Liapunov es 0,95, soOlo podemos predecir el
comportamiento del préximo dia. Los sistemas dinamicos cadticos emulan en el
corto plazo a modelos ARIMA(p,d,q), sin embargo se prefiere emplear los modelos
no lineales desarrollados por R.F.Engle (1982), Kuldeep Kumar(1986) y mas
recientemente L.D. Byers (1995). Uno de estos modelos, asumiendo que :

P
Var(oy) = Z K Oy ?
i=1

Es el modelo no lineal dado por:

p P g
Y. =uta "‘Z("th—j +22ﬂjkYt—jat—k
j=1

=1 k=1

Junto a estos modelos se ha propuesto el empleo de modelos de procesos
autoregresivo y de media movil fraccionalmente integrado ARFIMA(p,d,q) en
donde d toma valores no enteros generalmente en el intervalo (-11) o en el
intervalo (0,1) cuando se usa el coeficiente de Hurst. EI mas sencillo es el caso
ARFIMA(0,d,0). Se han construidos diferentes contrastes sobre el pardmetro d,
donde la hipotesis nula es H,:d =0,0 hipotesis de ruido blanco, Robinson

¥propone un estadistico dado por:

despejando y tomando limite Z(X):tli_r;n %‘:|ing|ogl|fit(to +g)_ fi‘(toﬂ de donde se obtiene
© &> E

A(x)=limd log f'(t,)/dt,. Para una sola ecuacién con una variable i=1, si A >0, el sistema es
t—o

sensible a las condiciones iniciales. en los demés casos, si el mayor exponente es mayor que cero. En el
caso de ecuaciones no lineales la sensibilidad a las condiciones iniciales implica no inestabilidad sini

caos.

17 Se puede ver cada uno de estos conceptos en: Andrés E Reyes P (2007)

Herramientas Cuantitastivas en la Toma de Decisiones Empresarial.-CAPIX.

18 Cao. L (1997)

Practical method for determining the minimum embedding dimension of scalar time series.

Physica D 110.

19 Robinson (1991)

Testing for strong serial correlation and dinamic condicional hetoroskedaticity in multiple regresion.
Journal of Econometric, 47
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T-1p.
/1=\/6T/7r22r—j‘
j=1

Donde r;es la autocorrelacion muestral de orden j, que bajo la hipétesis nula se

distribuye asintéticamente como una N(01), las hipétesis alterna son : H,:d <0,
que representa la presencia de memoria larga, H,:d >0,y H,:d #0, para este
ultimo contraste se recomienda el uso de A que sigue asintéticamente bajo H,una

legl '

Otra metodologia diferente a las expuestas esta basada en los conceptos de redes
neuronales las cuales emulan al cerebro humano en cuanto tienen un proceso de
aprendizaje. La estructura general de una red neuronal es: ella esta formada por
varias capas, la primera capa se llama de entrada, posteriormente tiene una o
varias capas ocultas en donde se procesa la informacion que ingresa,
generalmente mediante funciones no lineales deterministicas o con componentes
aleatorios y, finalmente una capa de salida. Las redes mas simples contienen solo
tres capas, una de entrada, una oculta y una de salida. Para conocer sobre esta
técnica emergente puede consultarse la bibliografia que se da al final de esta
monografia.

V.-PASOS GENERALES PARA REALIZAR PRONOSTICOS CON SERIES
TEMPORALES.

Solo veremos por razén de espacio la situacion en donde tenemos disponible
Unicamente observaciones pasadas de un fendmeno que se supone que es una
realizacién de un proceso estocastico. Los pasos generales son:

1. Se grafica la serie en el tiempo y este grafico permite visualizar si en el
comportamiento irregular que presenta puede detectarse algun patrén. Este
patron puede referirse solo a una tendencia, por ejemplo lineal, pero
acompafando a este patron pueden existir otro tal como la persistencia de
un comportamiento cada tanto tiempo, esto es hay estacionalidad y si la
serie es suficientemente grande puede darse comportamientos ciclicos:
f(t)=f(t+k). Es importante destacar que las series de tiempo estan

medida en una determinada unidad de tiempo (semanas, meses etc) y en
ocasiones es posible pasar de una unidad de tiempo a otra, tal como pasar
de meses a semanas y a dias. Entonces, si la serie es suficientemente
larga ver si en cada escala menor se repiten ciertos patrones, si este es el
caso, posiblemente esta subyacente una estructura fractal.

2. Si se posee datos suficientes construir el grafico de fase con Y,, Y, ,y ver si

es posible detectar graficamente un comportamiento que sugiera la
presencia de un sistema dinamico altamente sensible a las condiciones
iniciales.

3. Supongamos que la serie de tiempo a lo sumo alcanza entre 30 y 60
observaciones, bastara con hacer un grafico con los puntos (t,Y,) como el

propuesto en el paso 1 y proponer un modelo tentativo tal como un ARIMA
(p,d,q) para el caso de poseer cerca de 60 observaciones, para ello
estudiamos las estimaciones de las funciones de correlacion y correlacion
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parcial®® con los datos observados, luego se grafican y de acuerdo a la

forma de los graficos nos permitirdn proponer un modelo tentativo.
Cualquier software de estadistica trae ese soporte. En su defecto puede
emplearse algin método de suavizado.

Seleccionado el modelo, se valida los supuestos estadisticos inherente al
modelo tal como la significacion estadistica de los parametros, las medidas
de bondad de ajuste y finalmente para conocer si se ha separado
adecuadamente el patrén de comportamiento subyacente del componente
aleatorio, se estudian los residuos resultantes de las diferencias entre los
valores que da el modelo y los valores observados. Se puede determinar
ademas, si existen valores atipicos e influyentes, entendiendo como valores
atipicos aquellos que se alejan notablemente de la masa de datos, e
influyentes aquellos que al eliminarlos modifican sustancialmente la
estimaciones de los parametros. Puede ocurrir y es lo mas corriente, que un
valor sea atipico e influyente. Si se encuentran valores atipicos hay que
determinar si los mismos son inherentes al fendbmeno o es producto de
errores cometidos en la recoleccién de la informacion, en el primer caso se
buscard un método de estimacion que no sea afectado por la presencia de
estos valores, en el segundo caso se regresa a la fuente de datos y si no es
posible corregir el error, se elimina la observacion y se sustituye por una
interpolacion de los datos méas cercanos. Por otra parte, es recomendable
construir el modelo dejando fuera las observaciones mas recientes y
comparar las preediciones que da el modelo de estas observaciones, esto
nos dara una buena idea de la adecuacion del modelo.

Aparte de validar el modelo desde el punto de vista estadistico hay que
considerar la teoria subyacente relacionada con el fenébmeno y el modelo
que se estd aplicando. Los resultados estadisticamente pueden parecer
satisfactorios pero al comparar el modelo con el planteamiento teérico
puede encontrarse que entran en contradiccion o da resultados absurdos.
En todo caso es fundamental tomar los resultados de los prondsticos con
prudencia y en lo posible emplear diferentes modelos, la experiencia en el
campo en donde se esta aplicando las técnicas de prondsticos es
fundamental para definir el mejor modelo.

El horizonte de la prediccidén o prondstico, es decir cuantos periodos futuros
se desean pronosticar o predecir dependera, aparte de lo indicado en los
puntos cuatro y cinco en buena medida de la cantidad de informacién
disponible y la complejidad del fendmeno. En el punto dos se recomienda
realizar un grafico que permita ver si existe la posibilidad de que el
fendmeno es la realizacion de un sistema dinamico no lineal ademas de las
herramientas tales como BDS. Si tal es el caso, y se cree que es un sistema
dinamico cadtico, el horizonte esta definido por el tiempo de Lyapunov dado
como: T, =1/4_,, .

%0 as estimacion de la funcion de correlacion se obtiene calculando las correlaciones entre (Yt,thk) y

n-k n
estd dada por r,=> (Y, =Y )(Y...—Y /D (Y, —Y")?. La parcial se obtiene una vez eliminado el
k=1 k=1

efecto de las restantes, por tanto se calcula en base a los residuos obtenidos de los ajustes
correspondientes.
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VI.-COMENTARIOS FINALES.

Durante la década de los treinta hasta entrados los afios ochenta se desarrollaron
diferentes modelos lineales uniecuacionales o multiecuacionales que resultaban
Gtiles para entender y predecir los fenbmenos macroeconémicos aunados con la
metodologia de Box-Jenkins desarrollada al inicio de los setenta que permitia
formular y seleccionar modelos ARMA para el estudio de series de tiempo, aunque
la capacidad predictiva de estos ultimos era inferior a los modelos causales en el
mediano y largo plazo. En la medida que los fendbmenos econdmicos se hicieron
mas dificiles de predecir, porque se dieron nuevas circunstancias que los alejaron
de la estabilidad y el equilibrio, el supuesto de linealidad fue perdiendo vigencia.
Bajo esta nueva perspectiva, los modelos lineales quedan fuertemente limitados
para explicar y mas aun predecir (o pronosticar) los fendmenos econdmicos salvo
algunas excepciones. Como consecuencia de esto, los estudios se centran cada
vez mas en los modelos no lineales: ARCH, GARCH, ARFIMA o técnicas
emergentes como las redes neuronales. Si bien en otras ciencias el uso de
modelos no lineales es de vieja data, en economia su uso es relativamente
reciente, buena parte de los desarrollos mas recientes siempre tienen como
referencia los trabajos realizados en otros campos, fundamentalmente de la fisica.
Hay un problema en cuanto la aplicacion de estas herramientas que consiste en
las pocas observaciones que tienen las series econémicas, con excepciones como
el mercado de capitales que se puede poseer informacién al menos a la apertura y
el cierre diario o el precio del petréleo. Pero al menos hay un hecho alentador que
no se daba al inicio de la década de los noventas y es el volumen de publicaciones
en revistas especializadas del area y tesis doctorales que se orientan en el campo
no lineal.
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