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Introduccion

El enfoque maés utilizado para estudiar las series de tiempo econdémicas es el denomi-
nado “enfoque del dominio del tiempo”, debido a que por medio de éste es posible des-
componer las series de tiempo con tendencia determinista en 4 componentes: la tendencia,
un componente de largo plazo; el ciclo, un componente regular entorno a la tendencia; la
estacionalidad es una variacién ciclica predecible; y, por tltimo, el componente irregular
que es aleatorio (Pindyk y Rubinfield, 1998).

Asimismo, cuando las series econdmicas son generadas por un proceso estocéstico,
ademds de ser estacionarias en covarianza, podemos utilizar la metodologia Box-Jenkins
para analizar su estructura de correlacion. Para ello, se estima un modelo denominado
Proceso Autoregresivo Integrado de Media Mévil (ARIMA) que estéd basado en ecuaciones
en diferencias con el cual se busca capturar la dindmica de la serie. De ser correcta su

formulacién, el modelo se valida para poder hacer pronésticos!.

El “enfoque del dominio de la frecuencia” ha sido igualmente 1til para analizar las
series de tiempo. El uso de este enfoque surgié en los anos 50 y 60 debido al creciente
interés por parte de los economistas en estudiar el ciclo econémico® (C. Granger, 1997).
Mediante el analisis de Fourier, el “enfoque del dominio de la frecuencia” permite des-
componer una senal periédica en un numero finito o infinito de frecuencias, al igual que
la descomposicién de un haz de luz blanca en los colores de su espectro cuando ésta
atraviesa un prisma.

En economia se puede hacer un simil con el fenémeno fisico de la descomposicién de
la luz como, por ejemplo, la posibilidad de descomponer la inflacién medida por el Indice

General de Precios al Consumidor (INPC) en sus dos componentes basicos, la inflacién

!Para mayor detalle sobre la estimacién de modelos ARIMA(p,d,q) mediante la metodologia
Box-Jenkins (ver Enders, 2004) y (Hamilton, 1994).

2Burns y Mitchel (1946) lo definen como un ciclo que consiste de expansiones que tienen
lugar aproximadamente a la vez en muchas actividades econémicas, seguidas por recesiones,
contracciones y recuperaciones igualmente generales que confluyen en la fase de expansién del
ciclo siguiente.



subyacente y la no subyacente. Para poder utilizar este “nuevo” enfoque en economia es
necesario sustentar la relacion entre la funcion de autocorrelacion de una serie de tiempo
con la densidad espectral®.

El teorema que sustenta esto es el Teorema de Wiener-Kintchine, en el cual se utiliza
la transformada inversa de Fourier. En la literatura revisada sobre el andlisis de series
de tiempo econdémicas a través de la utilizacién de este enfoque no se presenta la demos-
traciéon de este teorema (Brillinger, 1981), (Brockwell y Davis, 1987), (Harvey, 1993) y
(Hamilton, 1994), con excepcién de Prietsley (1981) que si lo hace.

Norbert Wiener (1961) discute 3 enfoques para estudiar las series de tiempo: mediante
la teoria estadistica, el enfoque de la teoria de la informacién y el enfoque de ingenieria
eléctrica. En este trabajo se probara el teorema de Wiener-Kintchine utilizando elementos
de la teorfa de la informacién y la ingenieria eléctrica?.

Priestley (1981) sigue el trabajo realizado por Bartlett (1955), quien usa conjuntos
aleatorios cerrados y estima covarianzas via el espacio de frecuencias (ver también Koch,
Ohster y Schladitz, 2002). Creemos que nuestra prueba si bien sacrifica formalismo, es
superior en intuicion.

También se realizard una aplicacién empirica de este teorema para poder encontrar las
frecuencias asociadas a la inflacién subyacente y a la no subyacente en México, mediante
el andlisis del espectro y el periodograma muestral inherentes a dichas series®. Trabajo
que, hasta donde sabemos, no se ha realizado para este pais.

De igual forma, en otros paises es posible encontrar trabajos similares al que nos pro-
ponemos realizar: Barrén y Villegas (2008) calculan, entre otras cosas, el periodograma
muestral para “diferenciar entre el componente tendencial y ciclo”, separando las frecuen-
cias bajas y altas, respectivamente, para la serie de la inflacién mensual anual en Bolivia
para el periodo que va de enero de 1993 a diciembre de 2006; Aratijo y Fiorencio (2005)
estiman el espectro de dos mediciones de la inflaciéon subyacente, para luego estudiar la
relacién entre ellas, obtenidas del Indice de Precios al Consumidor Extendido (Extended
Consumer Price Index, IPCA) en Brasil para el periodo que va de agosto de 1994 a junio
de 2002; D’Amanto, Garegnani y Sotes (2008) estudian la persistencia de la inflacién
en Argentina usando el andlisis en el dominio del tiempo y el de la frecuencia para el

periodo que va de 1980 a 2007 y Ruch y Bester (2011) construyen varias mediciones de la

3La densidad espectral es una funcién que nos da la distribucién de una serie de tiempo sobre
las distintas frecuencias de la que estd formada.

4Se desarrollard esta prueba siguiendo muy de cerca a Huang (2001).

5Bajo este enfoque, es posible extraer las frecuencias bajas y altas de las series utilizando
filtros, (ver Hodrick y Prescott, 1997) y (Baxter y King, 1999).
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inflacién subyacente anual trimestral usando analisis espectral en el periodo comprendido
entre 1946 y 2001 para Sudéafrica.

Para alcanzar los objetivos propuestos, la presente tesis esta organizada de la siguiente
manera: en la seccion 1, se da una breve semblanza sobre cémo surgié este enfoque; en la
seccién 2, se presenta una prueba del Teorema de Wiener-Kintchine, ademés de obtener
el espectro asociado con una serie de tiempo que se comporta como ruido blanco y el
espectro de una serie de tiempo con componente periodico; en la seccion 3, se muestran las
propiedades del espectro, asi como la formulaciéon de dicho espectro en forma paramétrica
y no paramétrica; los desarrollos que se obtienen en las secciones 2 y 3 se utilizan para
encontrar las frecuencias asociadas a la inflacién subyacente y no subyacente en México,
esto se presenta en la seccién 4; por tltimo, en la seccién 5 se desarrollan las conclusiones.

Las principales contribuciones de este trabajo han sido introducir a la literatura
economica una prueba de Teorema de Wiener-Kintchine usando elementos de teoria de
la informacién y de ingenieria eléctrica, prueba que es muy conocida en la literatura de
mecanica estadistica. En la parte empirica encontramos que en México a la inflacion
subyacente la podemos asociar con componentes ciclicos de baja frecuencia, mientras que
a la inflacién no subyacente la podemos asociar con componentes ciclicos de alta frecuen-
cia®. Si se logra identificar de qué componentes proviene algtin choque sobre los precios,
es posible que el Banco Central pueda saber cémo responder ante esos choques (Torres,
2003).

6Dados los componentes de los que estd compuesta cada una, sus definiciones se presentardn
en la parte empirica.






1. Contexto historico del analisis

espectral en series de tiempo

En 1827, el boténico inglés Robert Brown observé que las particulas de polen suspen-
didas en un fluido siguen movimientos aleatorios, conocido como movimiento browniano.
La causa del por qué sucede esto es debido a que las moléculas microscépicas estan so-
metidas a choques estocasticos independientes. Desde 1905 el movimiento browniano se
ha tratado estadisticamente en la obras de Einstein y Smoluchowsky”.

Principalmente a partir de los trabajos de Kintchine y Kolmogorov, el concepto de
trayectoria ha evolucionado a una funcion aleatoria dependiente de una variable estocasti-
ca. Para llegar a ello, Kintchine se apoyo en la representacion espectral de la funcién de
correlacion.

Sir Arthur Shuster® dedujo un método que resuelve cémo encontrar el periodo asociado
a series fisicas observadas, método que denominé periodograma® (Urbelz, 1978) con el
cual estimo el periodo asociado al ciclo solar.

Basados en el descubrimiento de Newton de que la luz al incidir sobre un prisma se
descomponia en el espectro de colores, visibles e invisibles, surgieron ideas importantes.
Una de ellas fue que ciertos hechos experimentales pueden descomponerse por medio de
oscilaciones propias. Estos fenémenos se estudiaron por medio de desarrollos en series de
Fourier.

En 1911 Herglotz!® dedujo la representacién de los coeficientes de correlaciones vy,

"Einstein estudié el movimiento browniano en su articulo “On the Motion of Small Particles
Suspended in a Stationary Liquid, as Required by the Molecular Kinetic Theory of Heat”
publicado en 1905, mientras que Smoluchowsky lo estudié en su articulo “The Kinetic Theory
of Brownian Molecular Motion and Suspensions” publicado en 1906.

8Fisico aleman-britdnico que trabajé en espectroscopia, radiografia, ptica y por su aplicacién
del analisis armonico a la fisica.

9El periodograma es un método de andlisis que tiene por finalidad descubrir componentes

periédicos de las series de tiempo.
0Matemaético alemén que trabajé en teorfa de la relatividad y sismologia.



en consecuencia, la funcion de covarianza cuando las series son discretas. Después, en
1930 Kolmogorov y Wiener empezaron a estudiar la prediccion y el filtraje de procesos
estocasticos mediante el uso de funciones de densidades espectrales y de covarianzas. En
1934 Kintchine define la estacionariedad de segundo orden demostrando sus propiedades,
con ella pudo encontrar la representacion espectral para la funcion de covarianza de un

proceso estocastico estacionario de parametro t continuo.

B(t) = /OO et dF (w) (1)

[e.e]
Donde: B(t) es la funcién de covarianza de un proceso estocéstico y F'(w) es una funcién
mondtona no decreciente denominada distribucién espectral. Ambas funciones se relacio-
nan mediante la transformada inversa de Fourier, razén por la cual a la relacion descrita
por la Ecuacién (1) se le conoce como el Teorema de Wiener-Kintchine.

Los avances técnicos en los anos 50 del siglo XX, particularmente en telecomunica-
ciones, mejoraron el calculo de las senales de radar mediante la transformada de Fourier
discreta, la cual permitié transformar o procesar de una forma mas sencilla las senales
digitales (ver Oppenheim y Schafer, 1975).

A partir del estudio de la distribucién espectral se inicia una nueva metodologia para
el estudio de las series de tiempo fisicas, es decir, se empieza a estudiar las partes funda-
mentales del espectro que mas influyen en el comportamiento de dichas series. Asimismo,
se empieza a difundir la estimacion del espectro en problemas fisicos como la dindmica de
los aviones, en ingenieria en comunicaciones, ademas de presentarse desarrollos tedricos
mediante simposios impulsados principalmente por John W. Tukey!!.

Mientras Tukey hacia desarrollos tedricos en el andlisis espectral en series fisicas, sus
ayudantes C. Granger y M. Hatanaka empezaron a usar el andlisis de Fourier en series
econdmicas.

En 1963 Granger escribid el articulo The Typical Spectral Shape of an Economic
Variable, el cual aparecio en Econometrica en 1966. En 1964, junto con Hatanaka, pu-
blicé el libro “Spectral Analysis of Economic Time Series”. Estas publicaciones resultaron

influyentes en la adopcion de los nuevos métodos en economia.

HEstadistico estadounidense 1915-2000 que, entre otras cosas, desarrollo el algoritmo Cooley-
Tukey para el cdlculo de la transformada rapida de Fourier.



2. Justificacion del uso del analisis

espectral en series de tiempo

0.1. Teorema de Wiener-Kintchine

Una serie de tiempo es una variable estocdstica v(t) que depende del tiempo'?. Pode-
mos pensar a v(t) como la velocidad de una particula Browniana de la cual no tenemos
un comportamiento definido, pero si podemos tener un ensamble de trayectorias de dicho

proceso. Figura (1)
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Figura 1: Un ensamble de trayectorias estocasticas.

Los diversos registros de v(t) describen la evolucién en el tiempo de sistemas idéntica-
mente constituidos bajo la accién de fuerzas aleatorias en el ambiente. Podemos ver que
hay una distribucion de los valores de v en cada momento, sin embargo, esto no describe a

la serie por completo. Necesitamos especificar las correlaciones en el tiempo especificando

12Para la definicién de una serie de tiempo y el concepto de ensamble estacionario, se si-
guié muy de cerca a Huang (2001: 252-273).



una jerarquia en las distribuciones de probabilidad. Por ejemplo, Wi (1) con 1=[v,t;] es
la probabilidad de que v tenga un valor entre vy y 11 + dv; en t;.

Sea Wi (1,2,....k)dv1dvs...dyg, la probabilidad conjunta de que v tenga un valor entre
11 v v1 +dyyen ty, entre vy y 1o + dis en to,..., y entre v, y v, + dyg en 1,13,

La n-ésima probabilidad conjunta debe implicar que para la menor W, con k<n:
Wi(1,2,..., k) :/ deH.../ W, (1,2,..,n)dy, (2)

En principio podemos medir estas distribuciones a partir de registros como los de la
Figura (1) si nos dan una muestra suficientemente grande. Por ejemplo, para encontrar
Ws(1,2) seguimos las lineas punteadas en ¢; y t5 en la Figura (1) y encontramos la fraccién
de los registros para los cuales v(t1) = vy y v(ta) = vs.

Restringiremos nuestra atencién a ensambles estacionarios para los cuales las distri-
buciones de probabilidad son invariantes bajo traslaciones temporales. Lo cual significa
que Wi(1) es independiente de t;, y W5 depende solamente de t; — to.

Para un ensamble estacionario, el promedio a lo largo del tiempo es equivalente al

promedio de los ensambles®. Figura (2)
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Figura 2: El promedio en el tiempo, que es la cantidad promediada de un solo sistema durante un
intervalo de tiempo, es equivalente al promedio de ensambles que es la cantidad promediada de muchos
sistemas idénticos en un momento determinado para un ensamble estacionario.

Hay una relacion intuitiva entre espectro y la correlacion entre dos puntos: “cuando

se interpone un prisma en la trayectoria de un haz de luz blanca éste descompone, en

13 W}, debe ser positiva y simétrica bajo el intercambio de [v;,t;] ¥ [t;,v5].
14Se excluyen casos de medida cero, ya que no nos son tutiles los casos en que la equivalencia
sea entre casos con probabilidad cero.



un punto, la variaciéon temporal de la intensidad eléctrica en sus componentes arménicos
y los separa en su espectro. Dado que la velocidad de la luz es la misma para todas
la longitudes de onda, el andlisis de variacién temporal es exactamente equivalente a
un analisis arménico de la variacién espacial de la intensidad eléctrica a lo largo del
haz” (Taylor, 1938: 476).

Esta idea puede ser llevada a conceptos econdémicos, ya que podriamos pensar al
haz de luz blanca como la inflacion general obtenida del Indice Nacional de Precios al
Consumidor (INPC), la cual puede ser descompuesta a través del andlisis de Fourier en la
inflacién subyacente y la no subyacente, a las cuales se les asociarian ciertas frecuencias.
En particular, se pensaria que la inflacion subyacente estaria “cargada“ de frecuencias
bajas, mientras que la inflacién no subyacente estaria “cargada” de frecuencias altas.

En el estudio de la economia de largo y corto plazo'®, es decir, en el estudio de
la teoria del crecimiento econémico y la teoria de los ciclos econdémicos, si a la serie
del PIB le extraemos sus componentes de baja frecuencia los podemos asociar con su
comportamiento de largo plazo, y si le extraemos sus componentes de alta frecuencia los
podemos asociar con su comportamiento ciclico.

A continuacién se ilustra graficamente la idea tomada de Taylor (1938):

~J )
._i_a--'_"x-._ -
rd =
A \\ / A Especiro
/
N
Correlacion

Andlisis de Fourier

Figura 3: El analisis espectral de un flujo de eventos puede revelar las correlaciones a lo largo del flujo.
Para un proceso estacionario, la correlacion en dos diferentes lugares en el mismo tiempo es equivalente
a la correlacién del mismo lugar en tiempos diferentes.

En 1930 Wiener encontré que la funcion de correlacion y el espectro estaban rela-
cionados a través de la transformada inversa de Fourier, relaciéon que fue redescubierta
por Kintchine en 1934. Razén por la cual esta relacion es conocida como el T'eorema de
Wiener — Kintchine el cual se enuncia a continuacién:

Teorema: Para que v(v(t),v(0)) sea la funcién de correlacion de algin proceso es-
tocdstico estacionario, v, debe existir una funcién S(w), con las propiedades de una fun-

cién de distribucién sobre (—oo, ), tal que, para todo t, v(v(t), »(0)) pueda expresarse

15Como lo expone G. Mankiw en su famoso libro de Macroeconomia.



de la siguiente forma:

2w (1), v(0)) = ~ / " S(w)e dw

:% N

Prueba:!6
[lustremos mateméticamente la idea de la descomposicién de la luz'” en su espectro.

Podemos empezar con la expansiéon de Fourier!® siguiente:

v(t) = L /OO e dw (3)

21 J_

Con su transformada inversa:

Como v(t) es real, se debe cumplir que v_, = 1,,'.

Lo cual se deduce de:
(V_weiwt + Vwe—iwt> —
= cos(wt)[VE + B +isen(wt)[iv! , —ivl] + cos(wt)|iv! , +ivl] +isen(wt)[vE, — vE

= cos(wt)[VE + v +sen(wt)[—v!, + vI] + cos(wt)[iv! , +ivl] +isen(wt)[vE, — vF

€

Y como queremos la parte real entonces:
cos(wt)[iv! , +ivl] +isen(wt)[vE, — v =0

Lo cual se cumple cuando:

R _ R

Vfw_ywy
I -1
w_, = —w,

Si reescribimos lo anterior tenemos que:

vE it =ulf il

Y obtenemos que:

V_, = U,

Veamos qué significa que la funcién de correlacion v(v(t1),v(t2)) solo dependa de

t, — ty para un ensamble estacionario.

16Fsta prueba seguird muy de cerca el desarrollo que se presenta en Huang (2001: 252-273).

170 de cualquier serie econdmica estacionaria o que pueda hacerse estacionaria.

18Una serie de Fourier es una serie infinita que converge puntualmente a una funcién periédica
y continua a trozos. Las series de Fourier son una herramienta matemaética que permite analizar
funciones periddicas a través de la descomposicion de dicha funcién en una suma infinita de
funciones senoidales mas simples.

9Con esto aseguramos trabajar solo con partes reales dado que la funcién de correlacién es
real.
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(), v(ts)) = # / T (w1, wa)e I Gy (5)

Sity =T+ 5 yty =T — 5 tenemos que:

T/ 2 T/2

1 1 |
t T 2
L3

Figura 4: 7 es la separacién temporal entre dos puntos en el tiempo con lo cual podemos medir el grado
de correlacién entre dos puntos en el tiempo en la serie temporal, 7 puede variar con lo cual podriamos
caracterizar a la serie de tiempo.

w1t1 + w2t2 = wl(T -+ %) —+ CL)Q(T — %) = wlT —+ wlg + WQT — WQ%
Y reordenando se tiene que:
w1t1 + CL)QtQ = (w1 + CUQ)T + (w1 — wg)%

Y sustituyendo en la Ecuacién (5) obtenemos que:

o0

1 . .
7(,/(151)7 V(tg)) _ W / ,y<w17 w2)e—z(w1+w2)T—(w1—w2)§ dw;dws (6)

El lado derecho de la Ecuacién (6) debe ser independiente de T para lo cual se de-
be de cumplir que y(wi,ws) = 0 0 que w; + wy = 0. Cuando y(wy,ws) = 0 entonces
v(v(t1),v(t2)) = 0, resultado que no nos sirve para nuestro propésito.

Cuando w; = —ws, la distribucién de densidad en la ecuacién (6) es una masa unidad
concentrada en el punto w; + wy = 0 tenemos que:

Y(wy, we) = 278 (w1)d (w1 + we)

Donde §(w; + ws) es la Delta de Dirac, la cual es una funcién generalizada®® definida

CO1mo:

| st - as@as = sa)

—00

Y en particular para a=w; + wy = 0 tenemos que:

29En teoria de distribuciones se demuestra que pueden definirse un tipo de funciones gene-
ralizadas o distribuciones tales que permiten tratar rigurosamente problemas en que aparece
una derivada discontinua o en funciones para las cuales nos es posible encontrar la primitiva de
una integral por ser discontinua como la delta de Dirac. Para mayor informacién sobre funcio-
nes generalizadas y su aplicacién al analisis arménico ver Gelfand y Shilov (1964) y Gelfand y
Vilenkin (1964), respectivamente.
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Por lo cual tenemos que:
Vw1, wa) = 2mS (wy)
Y S(w) es el espectro, el cual se supone real con la propiedad de que S(w)=S(—w)?!.

Ahora, reescribiendo la Ecuacién (5) dado que w; = —wy = w obtenemos que:

Y(v(ty),v(ts)) = # /OO 2ws<w)e_iwt1—i(—w)t2 dw

y
1 OO —iw(t1—t2)
’}/(V(tl), V(tg)) = % S(w)e 172) dw

Si t1=t y t5=0 la funcién de correlacién es:
1 > —iwt
Yw@®),v(0) =5 [ Swpe ™ dw ® (7)
™ —00

La ecuacién 7 también puede ser representada como:

v(v(t),v(0)) = — /000 S(w)cos(wt) dw

A partir del resultado obtenido en 7, para el caso particular en que t;=t,=0 obtenemos

la varianza:

A0.00) = 5= [ S ®)

— % N
Este es un resultado importante en la teorfa espectral, ya que la ecuacién (8) no dice

cuanto pesan las frecuencias en la varianza.

Utilizando la transformada inversa de Fourier tenemos que el espectro sera:

S(w) = / (8, v(0))e dt

—00

Asi, el espectro y la funcién de correlacién son transformadas de Fourier entre si.

2lEsta propiedad nos permite trabajar también con frecuencias negativas.
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0.2. Ruido y senal

Dentro de las series de tiempo hay casos sobresalientes que se comportan de forma
especial. Por ejemplo, algunas series se comportan como ruido y hay otras que pueden

ser descritas mediante componentes ciclicos. Dado las particularidades de estas series es

relevante estudiarlas®?.

Ruido
Decimos que una serie es ruido cuando todos sus componentes de Fourier son variables

estocdsticas con media cero.
Si v(t) no contiene componentes periodicos entonces la funcién de correlacion tiende
a cero cuando t — 0o. Como ejemplo, supongamos que la funcién de correlaciéon G(t)

decae exponencialmente de la siguiente forma:

G () = A1), 1(0)) = CeM
Y su espectro seréa:
S(w) = 2C’/ e Meos(wt) dt =
0
Integrando por partes:

S(w) = 2C / e Meos(wtydt = 22 [ e Msen(wr) dt
0

W Jo

Nuevamente integrando por partes tenemos que:

2C [ 2Cy 2042 [
— e Msen(wt)dt = 27 — Z / e Meos(wt) dt
w Jo w w?  Jo
Y
_ 20y 209

20/ e Meos(wt) dt / e Meos(wt) dt
0 0

w? w2

22Las definiciones de ruido y senal fueron tomados de Huang (2001: 252-273). Los ejercicios
para encontrar el espectro para una serie que es ruido blanco y de otra serie que tiene un com-
ponente periodico también estdn propuestos en Huang (2001: 252-273) y fueron desarrollados

por cuenta propia.
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Asi, el espectro de una serie que presenta una funcién de correlacion que decae expo-

nencialmente seré:

= gl
S(w) :/0 e Meos(wt) dt = ) 9)

Y cuando v — oo el espectro se aproxima a un ruido blanco.

Senal

Definimos a una senial como una serie de tiempo v(t) que tiene un componente perio-
dico definido.

Supongamos que v(t) tiene un componente periodico de la siguiente forma:

v(t) = u(t) + Asen(wot)

Donde u(t) es un componente no periodico.

Suponiendo que:

y(u(t), u(0)) = Ce M

Tenemos que la funciéon de autocorrelacién es:

G(t) = Ce M + AZsen(wpt)

Y su espectro sera:

o0

S(w):/ e Meos(wt) dt+A2/ sen(wp)e™* dt
0

—0o0
Ya calculamos la primera parte del lado derecho, falta la segunda parte que se obtiene

aplicando la delta de Dirac:

[e¢) ) AQ oo oo
AQ/ sen(wp)e™” dt:27r7i [/ eilw-wo)t dt—/ ellwtwo)t dt}

—00 — 00 o0

AQ/ sen(wp)e™ dt = A [6(w — wo) + 6(w + wo)]

Como: §(w + wpy) = —d(w — wp)

Obtenemos que:

A? / sen(wp)e™! dt = 2r A%5(w — wp)

[o.¢]
Por lo que el espectro de la funcién de correlacién con componente periodico repre-

sentada por G(t) = Ce "1 4+ A2sen(wyt) es el siguiente:

14



v

A continuacién se representan el espectro de un proceso ruido blanco (9) y de un

proceso con componente periodico (10).

Espectro del ruido blanco L
Spe Espectro con componente periodico

{picos en el espectro)

S(w) S(w)

0 w 0 Wa W
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3. Espectro de series de tiempo de

muestras finitas

Dado que modelamos series econémicas finitas, vamos a obtener la varianza a través
del espectro de las series para poder analizar la contribucion de las frecuencias a dicha
varianza. También se van a presentar las propiedades del espectro®?, las cuales serdn ttiles
para llevar a cabo la estimacién paramétrica y no paramétrica del espectro de las series

de tiempo?*.

El espectro de y; se define como:

1 = —iw] 1 —lw .
Sy(w):% Z vje ]:%’yCe Ji=v—-1

j=—o00

Utilizando la transformada de Fourier tenemos que:

™ . A [— o

/ Sy(cu)e“"]C dw:/ o Z %’e_“‘”e“”k dw

S g 4T
j=—o0

1 & T ,
kY[ el
7T —T

j=—00 b

Donde [/ giw(k—7) dw] =

23Para obtener la varianza a través del espectro de las series de tiempo asi como las propie-
dades del espectro se siguieron los apuntes del profesor James Stock del curso impartido en la

Universidad de Harvard en el otofio de 2003.
24Para un desarrollo completo de la representacién paramétrica y no paramétrica del espectro

ver Hamilton (1994).

(o2 s k=

0 si k—j#0,entero
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Por lo que:
/ Sy (w)e™r dw = (11)

—T
La Ecuacién (11) significa que a partir del espectro podemos encontrar las covarianzas
que describen una serie de tiempo. Sin embargo, el resultado méas importante que se

deduce de la Ecuacion (11) es que si k=0 obtenemos que:

/ Sydw = 79

Donde 7 es la varianza de la serie de tiempo, lo cual implica que si encontramos
su espectro, que depende de las frecuencias, podemos encontrar la frecuencia que mas
contribuye a la varianza. Y a partir de esta frecuencia podemos encontrar el periodo que

caracteriza a la serie de tiempo analizada.

0.2.1. Propiedades del espectro

El espectro de Y; tiene las siguientes propiedades:
Propiedad 1: Si Y, = b(L)X; entonces S,(w) = ||b(e™™)||*Az(w)

Prueba:

Sea X; un proceso estocastico estacionario de segundo orden.
Si Xy =C(L)g

entonces Y; = b(L)C(L)e,
AY () = [b(e)C(e) 25

AY (w) = [[b(e™) P C(e™) 252

2
Por lo que:

AY (w) = [[b(e™)[*Az(w) B

Propiedad 2
SiYi=Xi+ Zy, cov(Xy, Zy) =0, Vi, kentonces AY (w) = AX(w) + AZ(w)

Prueba:
AY (w) = cov(Y,Y,—;) = cov(Xy + Zy, Xo—j + Zi—j) = cov(Xy, Xo—j) + cov(Zy + Zy—_;)
Por lo que

AY (w) = AX(w) + AZ(w) R

18



Propiedad 3

Dado que:

cos(w) = cos(—w) entonces

AY (w) = AY (—w), para 0 <w <7
AY (w+27) = AY (w), para 0 <w <7

Entonces:

% Z ,yje—iwj _ % Z ,.yje—iwje—i2w7rj

j=—o00 j=—00

Prueba:

1 - —iwj 1 —lw W —2iw W
AY(w) = o > e = P [0 +me™™ +7-1€™ e P 4 ype® 4]

j=—o00

1 N 5 etw e~ W N 5 21w —2iw N 1 [ N 5 ( ) N 9 (2 ) n ]
= — _ _— | = — cos(w COoS| 2w
o o 71 5 V2 5 o o 71 Y2

1 «— . S o
2_ Z ,yje—z(w+27r)j — 2_ Z ,yje—zw]e—ﬁmr] m
T . T

j=—o0 j=—00

0.2.2. Espectro paramétrico de una serie de tiempo

En general para un proceso ARMA(p,q), Y; puede escribirse como:

y si Y; es estacionario, su espectro estara dado por:

s 02 (146017 + b2 4 4 0,e79) (1 4 016" 4 0207 + 4 0,6'7)
y(w) =

21 (1 — pre™™ — gge 2 — | — e i) (1 — prel — gge? — .. — ¢,etv)
(12)
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Con este podemos encontrar la densidad espectral de la serie Y;, y con ello conocer
cémo se distribuyen las frecuencias y el peso de éstas en la varianza de la serie.

Como se menciond, para encontrar el espectro de las series de tiempo hay que encon-
trar un modelo que nos describa el comportamiento de dichas series. Para ello, lo méas
estandar es utilizar la metodologia Box-Jenkins, que consiste basicamente en la identifi-
cacién del modelo, su estimacién, su diagnéstico y, por tltimo, hacer prondsticos?.

Usualmente se encuentran problemas en cada etapa de esta metodologia?®, debido a
ello al estimar el espectro de las series de tiempo éste no nos proporcionaria las frecuencias
que describirian de la mejor manera a dichas series. Para evitar dichos problemas, a
continuacion se presenta una estimaciéon no parametrica del espectro de las series de

tiempo denominado periodograma muestral.

0.2.3. Espectro no paramétrico de una serie de tiempo

Existe un resultado general conocido como teorema de representacion espectral
que establece lo siguiente:

Para cualquier frecuencia fija w € [0,7] se definen variables aleatorias a(w) y d(w), con
las cuales es posible escribir un proceso estacionario, Y;, con covarianzas absolutamente

sumables como:

Y, =p+ /07T [a(w) - cos(wt) + a(w) - sen(wt)] dw

Y los procesos aleatorios representados por «f(-) y 0(-) tienen media cero, ademds
de la caracteristica de que para cualquier frecuencia 0 < w; < wo < w3 < wy < m, la
variable [ a(w) dw no estd correlacionada con [** a(w) dw y la variable [** §(w)dw no

w1 w3 w1
esta correlacionada con f:f d(w) dw, mientras que para 0 < w; < wy < Ty 0 < w3 <

wy < 7 la variable f:f a(w) dw no esta correlacionada con f::l d(w) dw.

Asi, a cualquier proceso estacionario se le puede calcular la porcién de la varianza de
Y;, que se debe a ciclos con frecuencia menor o igual a algin valor especifico de w, cuya

magnitud estaria dada por:

2 / " Sy (w) dw = 70 (13)

25En el presente trabajo se necesita pronosticar.
26Es posible encontrar problemas en la etapa de la validacién de los modelos identificados y

estimados mediante la metodologia Box-Jenkins. También es posible seguir teniendo problemas
a pesar de encontrar un buen modelo, ya que dicho modelo podria no ser el modelo “verdadero”.
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A continuacion se presenta la version finita del Teorema de representacion espec-

tral>” en este encontraremos el andlogo a la Ecuacién (13) que da la varianza muestral

de una serie observada que puede ser atribuida a ciclos con frecuencias menores o iguales

a Wi.

Considere una regresion mediante MCO del valor de y; sobre una constante y sobre

varios términos de cosenos y senos:

M
Yo = p+ Zaj - cos[w;(t — 1)] + &; - senfw;(t — 1)] + u;*®
=1

Proposicién 1: Sea T un entero impar y sea M=(T-1)/2 #. Sea w; = 2mj/T para

j=1,2,....M, y sea x; el vector (T'x1) entonces:

T

T o’ _
ZXtX;:< (1x1) . 1x(T-1) )
t=1

Or-nx1  Shr—nx@-1)

Ademas, sea {y1, Yo, ..., yr} cualesquiera T nidmeros. Entonces, es cierto que:

1. El valor de y; puede ser expresado como:

- coslw;(t — 1)] + 0; - senw,(t — 1)]

nM:

con i =y, la media muestral y

'ﬂlw

T
Z - cos|w;(t —1)] para j =1, 2,.... M

T

- 2

d; = T E yr - senfw;(t — 1)] para j =1, 2,.... M
t=1

2. La varianza muestral de y; puede ser expresada como:

ZTPara ver la prueba de este teorema véase Hamilton (1994), cap. 6.
28Esta puede ser vista como una regresién estdndar de la forma: y¢ = 8'x¢ + ug con x¢ =

[1 coslwi(t—1)] senfwi(t—1)] coslwa(t—1)] senfwa(t—1)] ... coslwpr(t —1)] senfwprr(t—1)] |
y ﬁ/ = [/L (05} 51 a9 (52 o Qg 5]\/[]
2Para T entero par tomamos a M=T/2.
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1 <& 1M
=) (=) =5 +52

_]21
y la porcion de la varianza muestral de y que puede ser atribuida a ciclos de fre-

i w. estd a2 + 52
cuencia w; estd dada por 5(af + 7).

3. La porcion de la varianza muestral de y que puede ser atribuida a ciclos de frecuencia

w; también puede expresarse como:

1 - A A7
S +62) = 75, (w)

donde Sy(w,) es el periodograma muestral en la frecuencia w;

Una vez definido esto, veamos como podemos hacer la estimacién no paramétrica del

espectro para una serie de tiempo.

Sea Sy una estimacién de Sy v sea w; = 2 se sugiere tomar:
j T
h
Sy(wi) = D K(Wjsmrws) - Sy(Wjm)
m=—h

Y h es el pardmetro ancho de banda que indica cudntas frecuencias diferentes {wji1, wjio, ...

son vistas como una estimacién til para Sy (w;). El kernel® x(wjm,,w;) indica la pon-
deracién que se le da a cada frecuencia.

La suma de la ponderacion del kernel es la unidad:

h

> Klwim,w) =1

m=—h
Una aproximacion es tomar £(w;tm,w;) como una proporcién h+1- | m | que se puede

mostrar como:

30Dada la muestra de n observaciones reales X1, ..., X,, se define la estimacién tipo Kernel de

funcién nucleo K como:
o 1 n T — X;
- — N g (/2

donde K(x) es una funcién, denominada funcién kernel, nicleo o peso; que generalmente es una
funcién de densidad simétrica como la distribucién normal, Epanechnikov, Gaus, entre otras y
{hy, } es una secuencia de constantes positivas conocidas como ancho de ventana, pardmetro de
suavizacién o bandwith.
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m=—h m=—h m=—h m=—h s=0
r 2h(h + 1)
D [t 1—|ml] = 2h+ 1) (h+1) - =
m=—h
Por lo que:
h

> [h+1—|mf] = (h+1)
m=—h

Para satisfacer la propiedad de que la suma de las ponderaciones sea la unidad, el

kernel propuesto sera:

h+1—|m|
(h+1)2

’f(wﬂm, wj) =

S e IO

~

Por ejemplo, si h=2 entonces:

Dado que el kernel estima promedios sobre un nimero diferente de frecuencias nos

deberia dar una mejor estimacion que la que nos proporciona el periodograma.
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4. Aplicacion empirica

Ahora vamos a encontrar el espectro de la inflacién mensual anual subyacente y no
subyacente para México en forma parametrica y no paramétrica con el fin de conocer sus
componentes periédicos y/o su tendencia, si es que los tienen. Es importante mencionar
que lo que se propone realizar en esta seccién no se ha hecho para el caso de México.
Como se menciond anteriormente, se han realizado ejercicios parecidos para el caso de
Bolivia, Brasil, Argentina y Sudéfrica.

Se define a la inflacién como el aumento sostenido y generalizado de los precios. Las
variaciones en los precios que se originan en factores relacionados con la oferta agregada,
como las innovaciones tecnoldgicas o los cambios climéticos, tienen una influencia de una
sola vez sobre el nivel de precios y, por ello, su efecto sobre la inflacién es temporal3!.
Por el contrario, cuando las variaciones en los precios se deben a cambios en la demanda
agregada es posible que el efecto sobre la inflacién perdure méas de un periodo. Asi, el
concepto de inflacién, en macroeconomia, se refiere a los cambios en los precios como
resultado de excesos de demanda (Torres, 2003).

La inflacién subyacente? se obtiene al quitar del INPC el precio de los bienes y ser-
vicios de tres subindices: El Agropecuario (productos pecuarios y agricolas), el de los
Administrados y Concertados (la tenencia y la gasolina) y el de la Educacién (colegia-
turas)®3. Estos tres subindices se excluyen porque dichos precios han presentado una
volatilidad mayor que la de otros precios.

Dados los componentes de la inflacién subyacente podemos esperar que esté “cargada”
de frecuencias altas3! (i.e periodicidad corta) y que la inflacién subyacente esté “cargada”
de frecuencias bajas (i.e. periodicidad larga).

Es importante el estudio y el seguimiento de la inflacion subyacente por que los Bancos

Centrales la utilizan por dos razones principales: primero, porque logra aproximar de gran

31Este tipo de variaciones en los precios es conocido como cambios en precios relativos.
32Segtin la definicién del Banco de México.

33Los componentes de la inflacién no subyacente.

34Que no sea ruido solamente.
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manera el comportamiento de la tendencia de mediano plazo de la inflacion del INPC;

y segundo, porque con ella es posible anticipar el comportamiento futuro de la inflacion

del INPC.

En la medida en que la inflaciéon subyacente no sea afectada por cambios en precios
relativos se puede esperar que ésta sea una muy buena aproximacion al comportamiento

del nivel general de precios.

Torres (2003) corrobord, mediante un andlisis estadistico, la relacién estrecha que en
los ultimos anos han tenido la inflaciéon del INPC y la inflacién subyacente en México.
Argumenta que dicho andlisis es importante porque “cuando las presiones en la inflacion
provienen del lado de la oferta, generalmente efectos de una sola vez, éstas se reflejan en
una separacién entre la inflacién del INPC y la inflacién subyacente” (27). Con lo que la
respuesta de la autoridad monetaria seria evitar que dichos efectos temporales sobre la

inflacién del INPC se conviertan en aumentos subsecuentes en los precios.

0.3. Estimacién parametrica del espectro de la infla-

cion

Para encontrar el espectro tanto de la inflacién subyacente como de la no subyacente se
identifica un modelo ARIMA (p,d,q) de las series utilizando la metodologia Box-Jenkins.
Para identificar los modelos se tomaron los datos de la inflacion mensual anualizada de

enero de 2001 a diciembre de 2011 (132 observaciones)

Se escogié este periodo de tiempo porque en éste las series de la inflacién parecen
ser estacionarias, lo cual nos permitira identificar con mas facilidad los modelos para
dichas series. Cuando se adopté un régimen de objetivos de inflacién se encontré que
“la inflaciéon en México parece haber cambiado de un proceso no estacionario a uno
estacionario alrededor del final del ano 2000 o el principio de 2001” (Chiquiar, Noriega
y Ramos-Francia, 2007: 12). Para evitar posibles inconsistencias en la metodologia del
calculo de la inflacién, decidi tomar el periodo hasta diciembre de 2011 porque fue el
ultimo ano en que el Banco de México realizo el cédlculo de la inflacion. Actualmente este

célculo lo realiza el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI).

35La informacién utilizada fue tomada de las estadisticas del Banco de México, ubicadas en
su sitio web: www.banxico.org.mx.
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0.3.1. Inflacién subyacente

En la Figura (5) se presenta la gréfica de la inflaciéon subyacente para el periodo

mencionado.

Figura 5: Inflacién Subyacente

Con las siguientes estadisticas descriptivas:

Cuadrol. Estadisticas descriptivas

media 4.201
varianza 0.905
desviacion estandar 0.951

Para identificar el modelo ARIMA (p,d,q) correspondiente a la inflacién subyacente
hacemos una prueba de raiz unitaria. Obtenemos que es I(0) utilizando la prueba Dickey-
Fuller Aumentada con constante y que rechazamos la hipétesis nula de que la serie tiene
rafz unitaria a un nivel de confianza de 90 % (Cuadro 2).

Una vez que aceptamos que la serie es estacionaria, procedemos a identificar el orden
de la parte autoregresiva y de promedios moviles, y encontramos que el mejor modelo
identificado®® para modelar la inflacién subyacente es el modelo ARIMA(2,0,1)3" que se

presenta a continuacion:

II° = (ble_l + ¢2Hf_2 + &+ 816,5_1

36Se discriminé entre modelos con base en el criterio de informacién BIC.

37Los pardmetros estimados del modelo son significativos, ademads, del cuadro 2, no hay indicios
de correlacion serial de primer orden, sin embargo, el modelo presenta el problema de que los
residuales no se distribuyen normal (no son homocedésticos), las pruebas de hipétesis se hicieron
al 95% de confianza.
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con:

¢ = 1.865621306  (0.0759)

¢y = -0.8666960514  (0.0753)
6, = -0.6355828455 (0.120148)
o2 = 0.01328994

Cuadro 2. Pruebas para la identificacion y validaciéon del modelo

Prueba/Estadistico Prob
Prueba ADF (12 rezagos) 0.0820
Jarque Bera 0.01079
Heterocesasticidad ARCH (12 rezagos) 0.007852
Durbin-Watson 1.7673
R? Aj. 0.9829

A partir de la Ecuacién (12) obtenemos su espectro:

Sy(w) = o 1+ 26,cos(w) + 6,2
o0 + 12+ 2% — 201 (1 — @) cos(w) — 2pycos(2w)

En la gréfica de la izquierda de la Figura (6) se muestra el espectro de la inflacién

subyacente y vemos que esta cargada hacia frecuencias bajas.

Peso d& las Frecuencias Varianza de la Inflacién
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Figura 6: En la figura de la izquierda se representa el espectro de la inflacién subyacente, mientras que
en la de la derecha se muestra cémo se van acumulando las frecuencias.

Como sabemos, si integramos el espectro obtenemos la varianza® de la serie que puede
ser atribuida a ciclos con frecuencias menores o iguales a w. La grafica de la derecha de

la Figura (6) nos da la funcién que representa la varianza de la serie.

38Se obtuvo una varianza de 3.1 que es mayor a la varianza de la serie la cual fue de 0.905,
esto sucedié porque el mejor modelo identificado presenta el problema de que los residuales no
se distribuyen normal.
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Para determinar el valor de la frecuencia w necesitamos determinar la periodicidad
(P) del ciclo mediante la siguiente relaciéon:
P
w
Para determiner el valor de (P) hemos seguido a Burns y Mitchell (1946), quienes
definen la duracion del ciclo en, por lo menos, 18 meses.

De la relacién anterior obtenemos que la frecuencia asociada al ciclo de 18 meses es

w=0.111. El siguiente cuadro nos muestra la contribucién de la w menor o igual a 0.111
en la varianza total.

Contribucién de las frecuencias en la varianza total

(%)
w<0.111 98.3
w> 0.111 1.7

Con lo cual podemos corroborar que la inflacién subyacente esta cargada de frecuencias

bajas (ciclos de 18 0 mas meses) ya que éstas aportan el 98.3 % de las frecuencias relevantes
asociadas a la inflaciéon subyacente.
0.3.2. Inflacién no subyacente

En la Figura (7) se presenta la gréfica de la inflacién no subyacente para el periodo
mencionado.

Figura 7: Inflacién No Subyacente

A la cual le corresponden las siguientes estadisticas descriptivas:
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Cuadro3. Estadisticas descriptivas

media 5.829
varianza 5.160
desviacion estandar 2.272

Vemos que tiene mayor varianza que la serie de la inflacién subyacente.

Para poder identificar el modelo ARIMA (p,d,q) que le corresponderia a la inflacién
no subyacente hacemos una prueba de raiz unitaria. Obtenemos que es I(0) utilizando la

prueba Phillips-Perron con constante y tendencia, ya que rechazamos la hipétesis nula de

que la serie tiene raiz unitaria a un nivel del 95% de confianza (Cuadro 4)°.

Una vez que aceptamos que es estacionaria, procedemos a identificar el orden de la

parte autoregresiva y de promedios moviles, y encontramos que el mejor modelo identifi-

cado’® para modelar la inflacién subyacente es el modelo ARIMA(2,0,3)" que se presenta

a continuacion:

1" = i IL2, + @I, + &4 + G141 + Oagy—o + Ose4—3

con:
¢1 = 1.569173 (0.1062)
¢9 = -0.570382 (0.1059)

0, = -0.365259 (0.1175)

0, = -0.309278 (0.0865)

05 = -0.316746 (0.1085)

o? = 1.084553
Cuadro 4. Pruebas para la identificacion y validacion del modelo
Prueba/Estadistico Prob
Prueba PP (12 rezagos) 0.0169
Jarque Bera 0.4842
Heterocesasticidad ARCH (12 rezagos) 0.171560
Durbin-Watson 1.978668
R? Aj. 0.768236

39Ya que segin la prueba Dickey-Fuller Aumentada la inflacién no subyacente es 1(1).

40Se discriminé entre modelos con base en el criterio de informacién BIC.

41 Los pardmetros estimados del modelo son significativos, ademads del cuadro 4, no hay indicios
de correlacién serial de primer orden, los residuales se distribuyen normal (son homoceddsticos).
Las pruebas de hipétesis se hicieron al 95 % de confianza, si embargo, el R? Aj. es un poco bajo
y pareciera ser que el modelo tiene un problema de no estacionariedad, ya que sus raices estan

muy cercanas a 1.
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A partir de la Ecuacién (12) obtenemos su espectro:

oll+ 0,2 + 05 + 05 + 2[01(1 + 03) + 0505]cos(w) + 2[0 + 0105]cos(2w) + 205c0s(3w)

Sy(w) =
v(w) 27 L+ 12 + o — 201 (1 — ¢pg)cos(w) — 2¢ac0s(2w)
En la gréfica de la izquierda de la Figura (8) se muestra el espectro de la inflacién no

subyacente, es posible observar que esta cargada de frecuencias bajas y altas.

Peso & las Frecuencias Varianza de la Inflacién
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Figura 8: En la figura de la izquierda se representa el espectro de la inflacién no subyacente, mientras
que en la de la derecha se muestra cémo se van acumulando las frecuencias.

Para poder ver qué tanto estd cargada de frecuencias altas integramos su espectro
(representado en la gréfica de la derecha de la Figura (8) ) para obtener la varianza*? de
la serie que puede ser atribuida a ciclos con frecuencias menores o iguales a w = 0.111.

El siguiente cuadro nos muestra la contribucién de la w menor a 0.111 en la varianza
total.

Contribucién de las frecuencias en la varianza total

(%)
w <0111 21.3
w > 0.111 78.7

Podemos corroborar que la inflacién no subyacente estd més cargada de frecuencias
altas (ciclos menores a 18 meses), que aportan el 78.7 % a la varianza, que de frecuencias

bajas (ciclos de 18 meses o més), las cuales solo aportan el 21.3% a la varianza.

42Se obtuvo una varianza de 1.95 que es menor a la varianza de la serie la cual es de 5.160, esto
sucedié porque el mejor modelo identificado, como ya se menciond, también presenta algunos
problemas como que la R? Aj. es baja y, principalmente, pareciera que el modelo tiene un
problema de no estacionariedad ya que sus raices estdn muy cercanas a 1.
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0.4. Estimacion no parametrica del espectro de la
inflacion

Para encontrar el periodograma muestral de las series de la inflacién subyacente y de
la no subyacente se utilizo el teorema de representacién espectral visto en la seccion 3,
subseccion 0.2.3. Se hizo esta estimacion porque en la estimacion paramétrica se presen-
taron algunos problemas a la hora de identificar y validar los modelos. Esta estimacion

esta libre de esos problemas.

0.4.1. Inflacion subyacente

De la Figura (9), la grafica de la izquierda representa la serie de la inflacién subyacente.
Vemos que la serie estimada estd bastante bien representada por combinaciones lineales
de senos y cosenos dadas las frecuencias posibles en las cuales puede ser descompuesta la

serie.

Peso de las Frecuencias

— Inflacién subyacente
8 y: 12
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Figura 9: La gréfica de la izquierda es la serie de la inflacién subyacente y la misma serie estimada. La
grafica de la derecha es su periodograma muestral.

Si observamos la gréfica de la derecha de la Figura (9) podemos ver que el periodo-
grama muestral estd cargado de frecuencias bajas. Mismo resultado que en la estimacion
paramétrica.

Pero, ;cémo interpretar el periodograma muestral? Vemos que el tltimo pico del
periodograma muestral se encuentra en j=6, con el que podemos encontrar la periodicidad

del ciclo que es inherente a esta serie econémica mediante la siguiente expresion:

2 T

Wj J



Como T=132 entonces obtenemos que el ciclo asociado a esta serie es de 22 meses
(132/6), resultado consistente con lo obtenido en la estimacién paramétrica (ciclo de por

lo menos 18 meses).

0.4.2. Inflaciéon no subyacente

En la Figura (10) la gréfica de la izquierda representa la serie de la inflacién no

subyacente.

Peso de las Frecuencias
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Figura 10: La figura de la izquierda es la serie de la inflacién no subyacente, la de la derecha es su
periodograma muestral.

Al igual que la serie de la inflacién subyacente, podemos ver que la serie estimada
también esta bastante bien representada por combinaciones lineales de senos y cosenos
dadas las frecuencias posibles en las cuales puede ser descompuesta la serie.

Si nos fijamos la grafica de la derecha de la Figura (10) podemos observar que, si bien,
el periodograma muestral contiene frecuencias bajas y frecuencias altas. Como hay picos
para j=16, 18 y 29 encontramos que a la inflacion no subyacente la podemos asociar
a ciclos de 8.3, 7.3 y 4.6 meses, lo cual es un resultado consistente con la estimacién
paramétrica en la que la inflacion no subyacente esté cargada de frecuencias asociadas a

ciclos menores a 18 meses.
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5. Conclusiones

Con el fin de cumplir con el objetivo principal de esta tesis, hemos dado una prueba
del Teorema de Wiener-Kintchine que sustenta el uso del enfoque del dominio de las
frecuencias en el anédlisis de series de tiempo en economia.

Asimismo, se realizé una aplicacion empirica a partir de la utilizacion de este “nue-
vo” enfoque para analizar la inflacién subyacente y no subyacente. Se encontré que la
inflacion subyacente tiene componentes de baja frecuencia. Esto nos indica que este ti-
po de inflacién estd asociada a variaciones en los precios, que obedecen a cambios en la
demanda agregada. Esto quiere decir que cambios en sus componentes podria llevar a
que la inflacién perdure en el tiempo. Mientras que la inflacién no subyacente, que tiene
componentes de alta frecuencia, nos indicaria la posibilidad de que las variaciones en los
precios se originen desde la oferta agregada, por tal motivo se ejerceria una influencia
de una sola vez en los precios. Lo que significa que los movimientos en sus componentes

llevarian solamente a cambios temporales.

Si el Banco Central logra identificar de dénde provienen los cambios en los precios
entonces podria saber como responder a los choques en los precios, es decir, si logra
identificar que los cambios provienen de factores de oferta, la respuesta de la politica
monetaria se centraria, en general, en evitar que el aumento de los precios contamine las
expectativas de inflacion y que no se generen incrementos subsecuentes de los precios. Por
otro lado, si se identifica que el alza en los precios tiene su origen en factores de demanda
la respuesta de la autoridad monetaria usualmente seria combatir de forma inmediata
dichos incrementos a través de la restriccién de la politica monetaria (Torres, 2003).

Con el fin de seguir trabajando con este enfoque se podria analizar la serie del Pro-
ducto Interno Bruto*?; estudiar la sincronizacién del ciclo econémico entre paises a través
del comercio internacional (Chiquiar y Ramos-Francia, 2004); contrastar las frecuencias

asociadas a la inflacién subyacente con las frecuencias asociadas a la inflacién del INPC

43Serie que, segin C. Granger (1997), fue el estudio del ciclo econémico, el cual impulsé el
desarrollo del analisis espectral en economia.
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general para corroborar su estrecha relacién para el caso de México®, o, explorar los
avances recientes en teoria electromagnética para la actualizacion de filtros Band — Pass

como se hace en Baxter y King (1999).

41Como lo hace Torres (2003) mediante un analisis estadistico.
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