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RESUMEN

El presente trabajo plantea una forma automatica de llevar el Control de
Calidad para datos en Series Temporales, utilizando el programa TERROR
(TRAMO for errors); el cual identifica los datos atipicos, que se producen por
errores de diversa indole, tales como errores de medicion, de digitacion, de
procesamiento, etc., corrige estos datos mejorando la calidad de las series,
el nombre del proyecto es: “Control de Calidad de Datos en Series Temporales.

Una Aplicacion a las Series de las Cuentas Nacionales”.

En la primera parte se revisa de forma general el marco tedrico de las Series

Temporales. Luego, en la segunda parte, se analiza la metodologia TRAMO.
Seguidamente, en el tercer capitulo, se desarrolla la descripcion del control

de calidad utilizando la aplicacion TERROR del programa TRAMO.

En el cuarto capitulo se realiza la aplicacion del control de calidad a las

series de las Cueﬁfas Nacionales del Banco Central del Ecuador. Y por

ultimo, en la guinta parte se presenta las conclusiones y recomendaciones

alcanzadas en la elaboracién de este trabajo.
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INTRODUCCION

Dado que cada mes y cada trimestre se reciben miles de datos nuevos desde

diferentes entidades para su agregacion en las Cuentas Nacionales, es

necesario realizar un esfuerzo para detectar posibles errores en los mismos,
las causas de estos errores son variadas; pueden ir desde un error en la

colocacion de una coma, hasta datos mal calculados.

Para corregir esto se han desarrollado Gltimamente métodos automaticos que
permiten procesar gran cantidad de datos en poco tiempo, utilizando la
informacion disponible en forma eficiente; en particular, la experiencia ha
demostrado la eficiencia de una derivacion de la metodologia TRAMO (Time
Series Regression with Arima Noise Missing Observations and Outliers)
denominada TERROR (TRAMO fer Errors), cuya aplicacion es el objetivo de

la presente TESIS.

Se usaran las series de las Cuentas Nacionales del Banco Central para la

aplicacion del trabajo, para ello es necesario introducir brevemente cual es la

funcion dé‘dicha entidad en nuestro pais.




El Banco Central del Ecuador (BCE) es la Institucion encargada de la
elaboracion de las estadisticas de sintesis de los principales sectores de la
economia, esto es, del sector monetario y financiero, del sector externo, del
sector real y del sector fiscal. Adicionalmente también es la entidad
encargada de procesar y difundir algunas estadisticas de base, que den
cuenta de la marcha econdmica en el corto plazo de la economia
ecuatoriana. En ese contexto y con el objetivo de tener indicadores
econdémicos que sirvan de base para la recomendacion y toma de decisiones
de politica econdmica, el BCE elabora y difunde las cuentas nacionales
anuales y trimestrales; los indicadores monetarios y financieros; la balanza
de pagos; las cuentas fiscales del resto del sector publico no financiero; las
encuestas de coyuntura trimestrales al sector agropecuario, industrial y de la
construccion; las encuestas mensuales de opinion empresarial dirigidas a 8
sectores productivos; las estadisticas de comercio exterior; la prevision

econdmica; el indice de actividad econémica coyuntural.

De todas estas; nuestro interés se centra en las Cuentas Nacionales, ya que
se aplicara un control de calidad a las mismas, valiéndonos del método
descrito paié- detectar posibles errores y corregirlos. Con la informacion

correcta y depurada se podran tomar decisiones mas acertadas en beneficio

del pais.




El trabajo se ha dividido de la siguiente forma. El primer capitulo tratara del
marco tedrico de la tesis. Posteriormente, la metodologia del programa a
utilizar: TRAMO. En tercer lugar se explicara ekclusivamente el control de
calidad de datos con TRAMO, es decir el comando TERROR. Luego se
presenta la aplicacion del control de calidad a las series de las Cuentas

Nacionales. Finalmente se expondran las conclusiones y recomendaciones

del trabajo.




CAPITULO 1

INTRODUCCION A LAS SERIES

TEMPORALES




CAPITULO 1

1. INTRODUCCION A LAS SERIES TEMPORALES

1.1. Series de Datos
Se entiende por series de datos cualquier conjunto de datos relativos a
una misma variable. Entre las muchas clasificaciones referentes a las

series de datos, nos interesan especialmente las siguientes:

1.1.1. Series Temporales.- Cuyos datos se refieren a los distintos

periodos de un rango de tiempo. .

1.1.2. Series Transversales.- Cuyos datos hacen referencia a

distintos individuos u objetos para un mismo momento del tiempo.

1.1.3. ] ;Datos de panel.- Cuyos datos cubren, al mismo tiempo un

espacio temporal y transversal.




1.2. Series Temporales
Una serie temporal es un conjunto de observaciones ordenadas en el
tiempo o, también, la evolucion de un fenémeno o variable a lo largo

de él, ésta variable puede ser: econémica, fisica o social.

El objetivo del analisis de una serie temporal, de la que se dispone de
datos en periodos regulares de tiempo, es el conocimiento de su
patron de comportamiento para prever su evolucion futura, siempre

bajo el supuesto de que las condiciones no cambiaran respecto a las

condiciones actuales y pasadas.

Si al conocer la evolucion de la serie en el pasado se pudiese predecir
su comportamiento futuro sin ningln tipo de error, estariamos frente a
un fenébmeno determinista cuyo estudio no tendria ningdn interés o

complicacion especial.

En general, las series' de interés llevan asociados fenomenos

aleatorios, de forma que el estudio de su comportamiento pasado solo

permitg.

acercarse a la estructura o modelo probabilistico para la

pred'ié,c‘ton' del futuro.




Estos modelos se denominan también procesos estocasticos. Asi, un
proceso estocastico es una sucesion de variables aleatorias {Yi}, con t
=1, 2, ..., n, que evolucionan en el tiempo ( representado éste por el

subindice t).

Cuando se dispone de n datos de un proceso estocastico, se esta
frente a n muestras, de tamafio unitario, extraidas de la poblacién
(variable aleatoria), correspondientes al tiempo en que se realizé la

medicion, y esto es lo que constituye la serie temporal o cronoldgica.

1.3. Frecuencia de una Serie Temporal de Datos

Se entiende por frecuencia de una serie temporal, el intervalo de tiempo

que separa dos de sus datos.

* Las frecuencias mas habituales en las series econémicas de las
Cuentas Nacionales son la anual‘ (un dato por afio), la trimestral (4
datos por afio) y la mensual.“(1'2 détos por afio).

e Cuanto menor es el tiempbi transcurrido entre dos datos, decimos que
mayor es ia'f’ffécuencié de la serie o que su nivel de desagregacion
temporal es mayor.

“ L% frécUencié de una serie es trascendental para abordar su analisis,
condicionando en buena medida la aplicacion de técnicas de

medicion.




1.4. Medicion de las Series de Datos

Las series de datos pueden ser medidas de diversas formas segun

sea el interés del investigador.

1.4.1. Series medidas en niveles.- En términos generales decimos
que una serie esta medida en niveles cuando queda explicita la unidad

de medida. A su vez, pueden distinguirse algunos tipos genéricos de

medicion “en niveles”:

1.4.1.1. Variable de Flujo.- Serie que representa en cada
observacion el valor adquirido por una determinada variable en
un determinado periodo de tiempo, sin relacién alguna con

otros periodos de tiempo previos o con otras variables.

Tabla |

La serie que se presenta a continuacién muestra el
indice de desempleo con relacion a la P.E.A.

Mayo 2001 — Abril 2002

May. | Jun. | Jul. | Ago. | Sep. | Oct. | Nov. | Dic. | Ene. | Feb. | Mar. | Abr.

106 | 104 104 1051 105]| 95| 95 [ 81| 84 | 88 | 89 | 87

Elaboracién propia

Fuente: INEC (Instituto Nacional de Estadisticas y Censos)
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Grafico 1.1 Serie porcentual de desempleo (mayo 2001 — abril
2002) con relacion a la Poblacion Econémicamente Activa

1.4.1.2. Variable Acumulada o “de stock”.- Serie cuyas
observaciones recogen, de forma acumulada, los valores
adquiridos por la variable a lo largo de un determinado periodo
de tiempo y todos los anteriores al menos dentro de un marco

temporal mas amplio.

Tabia Il

La seneue ‘suestra a continuacion recoge el porcentaje
De desempleados registrados cada afio empezando desde
11995 hasta el 2002

1995 | 1996 1997 1998 1999 | 2000 2001 2002
6,9 10,4 9,2 11,5 14,4 9,0 10,9 9,2

Elaboracion propia
Fuente: INEC (Instituto Nacional de Estadisticas y Censos)




Afo1995
Afo1996
AR01997
AR01998
Ano1999
Ano02000
Afo02001
Afo2002

Grafico 1.2 Serie porcentual de desempleo

1#4@, -
} @gﬁé}?‘“ Variable resultante de la agregacion de un
Kz p 0

' "”gcqu«jyl‘to ‘d@"\?d ables de contenido diverso con cierta utilidad

Tabla il

La siguiente serie representa el saldo de la balanza comercial
de Ecuador con Pert en miles de dolares desde el afio 1993
- _|hasta el afio 1998

1993 1994 1995 1996 1997 1998
96,191 104,389 29,014 26,454 131,154 102,047

Elaboracion: Proyecto SICA - BIRF / MAG - Ecuador (www.sica.gov.ec)
Fuente: Banco Central del Ecuador

§ SN ENCSoT o L
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Grafico 1.3 Serie de la balanza comercial de Ecuador con Peru

1.4.1.4. Ratio.- Una ratio es una variable resultante de la
razon comparada de dos magnitudes medidas en la misma
unidad. EIl porcentaje de exportaciones ecuatorianas a los
Estados Unidos, la tasa activa que cobran los bancos, son

ejemplos de magnitudes medidas como ratios.

1.4.2. Series medidas ¢con Numeros indices.- Un nimero indice es
una forma de medida adimensional que compara la magnitud de una
variable en cada periodo con la magnitud de esa misma variable en un

momento predeterminado del tiempo que denominamos periodo base.

1.4.3. Series medidas en Tasas de Crecimiento.- Se dice que una

serie estd medida en tasas de crecimiento cuando cada valor expresa

e
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el incremento del valor de la serie respecto a un periodo anterior

determinado.

1.5. Otras Definiciones Basicas en la Teoria de Series de Tiempo
Es necesario explicar brevemente las siguientes definiciones

relacionadas con la teoria de series de tiempo.

1.5.1 Datos Atipicos.- Se llamara dato atipico a aquella observacion
que tiene un comportamiento muy diferente respecto de los demas i
datos, frente al anélisis que se desea realizar sobre las observaciones

experimentales.

(MU o =S i S

1.5.2. Ruido Blanco.- Es una sucesion de variables aleatorias con
esperanza cero, igual varianza, e independientes en el tiempo. Se
denota con {&g} o »
Es decir, E[ed=0

VAR[e] = o2

COV[e, e] =0, ¥j=0

1.5,3. IO'perador de Diferencias.- Para una serie de tiempo {y;} se h

denomina operador de diferencias, representado con A o B al L

operador que actua de la siguiente manera:




. 12

AY, =BY, =Y, -7,

t—1

1.5.4. Paseo Aleatorio.- Es un proceso estocastico {yi} cuya primera
diferencia es un ruido blanco.
AVt= Y- Ye1 = &t => Yi= Y + &
donde &; es ruido blanco
Asi entonces: Elyd=0
VAR]y{] = to?

COV[y, Y] = (t+) o®

1.5.5. Funcién de Autocovarianza de un Proceso Estocastico

(FAC).- Es una funcién que para cada instante t y cada namero

entero k toma un valor, denotado y(t).

() = COVy, yeud

1.5.6. Funciéon de Autéﬁbr’_rélacién Simple de un Proceso
Estocastico (FAS)- Es una funcion que para cada instante t y cada

ndmero entero k toma un valor, denotado pk(t).

G

l pk(t) = COV[yt’yt—k] _ 7k (t)

VVAR(y)\[VAR(y,.,)  \VAR(y,)\[VAR(y, )

SRS S e S

B SN




13

1.5.7. Funcién de Autocorrelacién Parcial de un Proceso

Estocastico (FAP).- Es una funciéon que para cada instante t y cada

numero entero k toma un valor igual a la correlacion y; e yi.x, ajustado

por el efecto de los retardos intermedios Y1, Yt-2,..., Yik-1-

7 = =
Z0=-0u-y
~ t=k+1

3 _2
El(y, -y)

Vi

1.5.8. Procesos Estacionarios y Ergodicos

1.5.8.1. Estacionariedad.- Para definir la estacionariedad de
un proceso se pueden utiliza‘rA las funciones de distribucion o
alternativamente los momentos. Se dice que un proceso
estocastico es estaéiééafio en sentido estricto cuando al
realizar un mismo &ééplazamiento en el tiempo de todas las
varial.)fl_e?s;de cualquier distribucion conjunta finita, resulta que

esta distribuciéon no varia.

“Considerando la funcion de distribucion conjunta

FlY,.,,...Y, )

[

AN EaAS
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Desplazandola m periodos de tiempo

FY, Y, omreens Y, o)

Se debe de verificar que: ;“

PG Y, s By )= U, s, s T :

H+tm? Tty +m 2 Tt +m
El analisis de estacionariedad es mas complejo a partir de funciones
de distribucion que si se efectta a partir de los momentos. En

contrapartida, el concepto de estacionariedad es mas limitado.

e Un proceso es estacionario de primer orden o en media si se verifica

que:

—_ BN

3

EfY)=p, Vi
Por lo que si un proceso es estacionario en media, la esperanza

matematica permanece constante a lo largo del tiempo.

e Un proceso es estacionario de segundo orden (o en sentido amplio) si

se verificai -

VarI/,=E(X—/1)2:02 <o Vit

G EQ -u\,-p)=y,
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Al definir un proceso estacionario en sentido amplio, se tiene en
cuenta implicitamente que el proceso es también estacionario en
media. Ademas si un proceso es estacionario en sentido estricto
también sera estacionario en sentido amplio, lo contrario no
necesariamente ocurre. Igualmente se verifica que si un proceso es
estacionario en sentido amplio y ademas normal, el proceso sera

estacionario en sentido estricto.

1.5.8.2. Procesos Ergédicos.- Cuando los valores de la serie
temporal alejados en el tiempo estan muy correlacionados, es
decir, cuando p, se mantiene en unas cotas elevadas para un
k grande, sucedera que al aumentar el tamafio de la muestra
se afiade poca informacion nueva. La consecuencia de este
hecho en el plano estadistico sera que los estimadores no
seran consistentes.

Una condicién _vnecesaria, aunque no suficiente, de la

ergodicidad es:

lim p, =0
k—o

As=S Beac e o

L3




e
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Cuando se verifica la ergodicidad se pueden obtener
estimadores consistentes que caractericen al proceso en

cuestion.

En lo que sigue se considerarda que las series de tiempo

analizadas satisfacen la propiedad de ergodicidad.

1.5.9. Modelos de una Serie Temporal.- A continuacion se describe
de manera general los modelos mas comunes que se pueden |

encontrar en una serie temporal

1.5.9.1. Modelos Autorregresivos (AR).- Un modelo

LIS s et

autorregresivo de orden p, o abreviadamente AR(p), se define

de la siguiente manera:

p

Y,=4Y_ +dY , +.+9 ¥  +e

Donde & es una variable “ruido blanco” y si se utiliza el

op,e,rador de retardos:

HL)=1-¢pL+$L +..+ 9,1
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El modelo autorregresivo se puede expresar de manera

compacta:

1.5.9.2. Modelos de Medias Méviles (MA).- Un modelo de
medias moviles de orden q, o abreviadamente MA(q), se define

de la siguiente forma:

Y,=¢,-0¢,_,-0,¢,-...—0¢,,

Utilizando el operador de retardos,
0(L)=1-6,L-6,L’ —...-0,L°

Asi, el modelo de medias moéviles se puede expresar de forma

compacta:

Y, =6(L),

1.5.9.3. Modelos Mixtos Autorregresivos-Medias Moviles

(ARMA).- Un modelo ARMA(p,q) esta definido de la siguiente

Y,=¢Y ,+..+8,Y_,+&-0¢s_ —.-0c¢

q1-q

Utilizando los operadores polinomiales de retardo, el modelo

queda expresado en forma compacta del siguiente modo:

R AN Sosanmoaoa
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(L)Y, =0(L)e,

1.5.10. Procesos No Estacionarios.- En mliltiples ocasiones las
_series econdmicas no cumplen con las restricciones = de
estacionariedad y/o invertibilidad. Por lo tanto para obtener un
tratamiento de estas series basado en la teoria de los procesos
estocasticos es necesario ampliar el campo para incluir los procesos

no estacionarios.

El objeto es considerar cierto tipo de procesos no estacionarios que
sean adecuados para describir el comportamiento de las series
economicas, y al mismo tiempo, sean facilmente transformables en
procesos estacionarios con motive de utilizar las ventajas que ofrecen

estos ultimos.

Si se tiene un proceso no estacionario Y,, muchas veces, al tomar
diferencias de orden k se puede llegar a un proceso w; que es

estacionario, entonces se realizan los analisis pertinentes en base a la

nuewii-serie obtenida. Luego integrando el proceso w; se regresa al

"« proceso original Yt con el cual se emiten las conclusiones finales.

N
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En general, se denominan modelos no estacionarios homogéneos a
todos aquellos modelos que se pueden transformar en estacionarios
mediante la toma de diferencias de un determinado orden, o dicho de
otra forma, modelos integrados son aquellos que se pueden obtener

mediante suma o integracién de un proceso estacionario.

1.5.10.1. Modelos Arima.- A un proceso integrado Y; se le

/ \Mmlna ARIMA(p,d,q) si tomando diferencias de orden d se

! m otmene' ﬁ{gg 4’2 so estacionario w; del tipo ARMA(p,q). La |
i //l‘, x ’ ;{: F
/ ) mntra} de]“t@ﬁm,)d" RIMA indica integrado.

BASSAN_SComacee . coiy

—m0, L),

En forma mas compacta' con los operadores de retardo 0 y ¢, el

modelo ARIMA(p d,q) se puede representar asi:

@m LYY, =0(L)s,

4 ‘Los modelos ARIMA constituyen una clase particular de

procesos no estacionarios. Sin embargo, en muchos casos son
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suficientes para representar el comportamiento de las series

econodmicas.

Ademas debe considerarse que cuando una serie econémica
‘se observa a lo largo de un periodo dilatado de tiempo ocurre
con frecuencia que también la varianza viene afectada por una
tendencia, y esta tendencia no desaparece al tomar
diferencias. Cuando se presenta esta situacion la
transformacion adecuada puede consistir en tomar logaritmos.
Los estadisticos Box y Cox definieron una transformacion

instantanea de caracter general,

Y -1
A#0
Y® = 1

Iny A=0

Cuando el parametro es | = 1, la transformacion consiste

practicamente en tomar valores originales.
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CAPITULO 2

2. METODOLOGIA TRAMO

Las Series Temporales de las Cuentas Nacionales son afectadas por algunos
agentes o factores externos que perturban el normal comportamiento de
éstas. Estos factores pueden ser: avances o cambios tecnologicos; cambios
0 nuevas medidas politicas o econdmicas; huelgas; expedicion de nuevas
leyes, incremento, disminucién o creag{én'dé nuevos‘ impuestos, cambios
metodolégicos en la medicién de la-s‘z gStadiéticas, etc. Por ello es necesario
analizar y corregir estgs variaciones, és decir realizar un control de calidad de
la serie, para de es't?:{i"’; fOrma trabajar con datos depurados y presentar
resultados con Iq& ales se puede hacer un analisis econémico mas fino.
Para esto e)fistéﬁc Qérfbs métodos para corregir estas desviaciones, entre
ellos se enbuéntra la metodologia TRAMO la constituye una herramienta

poderosa, flexible y de facil uso en el analisis de series de tiempo.




.

2.1. Las Componentes de una Serie Temporal
Partimos de la suposicién basica que la serie original z; contiene
cinco componentes basicas: |
e ¢t la componente tendencia-ciclo (el Aciclo")
e si la componente estacional ("estacionalidad")
¢ ri: la componente de dias laborales
e h¢ la componente de feriados moviles (o feriados)

e i la componente irregular (el "irregular")

Estas componentes no son observables y por lo tanto no se

pueden prever.

P

Y

La serie desestacionalizada ci; estd formada por dos de las

componentes basicas: la tendencia-ciclo ¢; y la irregular i, es

decir, es la serie original a la que se le ha quitado las

componentes sy, ry he.

A continu’a*tibn se describe cada una de las componentes de las
serieg temporales.
2.1.1. La componente tendencia.- Representa una variacion

regular y gradual durante un largo periodo de afios; es una
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evolucion a largo plazo de la variable sobre varias décadas.

Esta asociada con las bajas frecuencias. La frecuencia de una

serie temporal es igual a: l, donde p es el periodo. Por
p

frecuencia de una serie temporal se entiende el lapso que
separa dos de sus datos. Cuanto menor es el tiempo
transcurrido entre dos datos, se dice que mayor es la frecuencia

de la serie.

La tendencia a largo plazo indica la direccién del movimiento de
la serie sobre un periodo de muchos afios, esta direccion puede

ser creciente o decreciente.

21.2. La Componente Tendencia-Ciclo.- El ciclo es un
movimiento regular; es decir sin discontinuidades ni
oscilaciones erraticas, de la serie alrededor de la tendencia a

largo plazo.

Puesto que generalmente las series disponibles son
relativémente cortas, a menudo no es posible estimar
~tendencias que por definicién son fenémenos a largo plazo. Por

esta razon, la mayor parte de los métodos de descomposicion

B, e e
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de las series cronoldgicas originan la tendencia-ciclo. que es

una combinacion de la tendencia y el ciclo.

Cuando se expresa tendencia, ciclo o ciclo econémico

representan siempre la tendencia-ciclo, a menos que se

indique lo contrario.

Desde un punto de vista econémico se puede decir que la
tendencia-ciclo es una secuencia de fluctuaciones regulares de
la serie, caracterizada por periodos alternados de expansion y
contraccion que habitualmente duran entre tres y siete anos.

Estos periodos se los denomina fases.
La duracion y la intensidad de varias fases varian
caracteristicamente en cada ocasién. Es necesario recalcar

que cada fase dura mas de un afio.

v'2':'.1.2.1. Fase de expansién.- Es un periodo de

. prosperidad o mejoramiento de la situacién econémica,
en el caso de variables como la produccion, el empleo; lo

opuesto en el caso de variables como el desempleo, las

quiebras, etc.

D
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2.1.2.2. Fase de recesion.- Es un periodo de deterioro

o crisis de la situacion econémica.

2.1.2.3. Punto de retorno.- Es el pasaje de un periodo

de mejoramiento a un periodo de deterioro de las

condiciones econdmicas.

2.1.2.4. Recuperacion.- Es la transicion de un periodo

de deterioro a uno de mejoramiento.

La tendencia-ciclo, representa el movimiento fundamental de la serie, por
ejemplo, las condiciones econémicas dominantes, y no los fendbmenos
pasajeros como la estacionalidad, los dias laborales o los movimientos

irregulares y por tanto es esencial para el analisis econémico de coyuntura.
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GRAFICO 2.1 indice inflacionario del Ecuador desde Ene. 2002 Dic. 2003

Fuente: Banco Central del Ecuador (www.bce.fin.ec)
La representacion del indice inflacionario del Ecuador ha sido claramente
decreciente a raiz de enero del 2002 hasta diciembre del 2003, como se
muestra en el grafico, es decir muestra una tendencia decreciente, con leves !

alzas, lo que demuestra estabilidad a lo largo de este periodo. ]

2.1.3 Componente Estacional.- Se refiere a fluctuaciones
subanuales, es decir mensuales, trimestrales,
semestrales, etc que se repiten con regularidad afo tras
»_aﬁo. Por convencion, la estacionalidad se anula cada

ano. Como resultado de ello, las series anuales no

pueden contener estacionalidad. Existen varias causas

que originan estacionalidad:
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2.1.3.1. Estacionalidad Climatica.- Atribuible a
variaciones climaticas estacionales, por ejemplo: en la

agricultura, en la pesca, tiempo de veda, etc.

21.3.2. Estacionalidad institucional.- Atribuible a
convenciones sociales y reglas administrativas, por
ejemplo: el efecto de las fiestas navidefias, el inicio del

ano escolar, etc.

2.1.3.3. Estacionalidad inducida.- Atribuible a la

estacionalidad en otros sectores, por ejemplo: en la

elaboracién de alimentos, fabricacién de vestuario, etc.

. s

La estacionalidad evoluciona por diferentes motivos; los cambios
tecnoldgicos, se refieren a los avances de la tecnologia, como por ejemplo el
desarrollo de materiales y técnica§ de "bonstruccién adaptadas al invierno; el
desarrollo biotecnqlégico_ de culti\}c:)s 'qﬁe resisten mejor a un determinado
tipo de clima; los '-'éfén-ﬁbios institucionales se refieren a variaciones de las
politicas en unadeterminada organizacion, como por ejemplo la extensién
del afio agadéﬁiicb é los meses de verano en las universidades, la difusiéon
de las vaéaéiones a lo largo de todo el afio en lugar de verano. También se

tienen los cambios de la composicién de la serie, como por ejemplo la
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sociedad se torna mas industrializada y menos dependiente de las industrias

primarias (como la pesca y la agricultura), que son esencialmente mas

estacionales.

I-pri1

= m = E B R om B oMo omomomom R R o= o=
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GRAFICO 2.2 Serie temporal del indice I-pr11 de las Cuentas Nacionales
Fuente: Banco Central del Ecuador

Observando la serie trimestral del indice de manufactura (I-pr11) se puede

notar una marcada esgﬁabnalidad, es decir que se repite un patron mas o
/ W,

(‘ Vi i
menos invariable, en moment
‘;".ﬁ N/
G

15

a. ".‘?af:uerd'sé' al mes y ademas esta presente
=%

"

;, la dij?f:ente distribucion de los dias de

-

emana tigne una importancia especifica.

Tasas diarias de Actividad: Es la proporcion de la actividad semanal

que ocurre en cada dia de la semana.
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2.1.5. La Componente Pascua

Definicion: EIl efecto de feriados de fecha movil se refiere a las
diferentes variaciones debidas a que algunos feriados cambian de
fecha dependiendo del afio, lo cual origina un desplazamiento en la
actividad entre los meses; el proceso mas incuestionable es la

Pascua (o Semana Santa).

Tipos de efecto Pascua:

Efecto inmediato: E| efecto que produce la Pascua en el ambito
comercial, especificamente en los dias feriados; por ejemplo las
ventas realizadas en éstos dias exclusivos.

Efecto gradual: El efecto que produce la Pascua en los dias previos a
la misma, por ejemplo el nimero de viajeros y las ventas en las

proximidades al feriado.

2.1.6. La Componente Irregular
Definicién: La componente irregular estd formada por las
fluctuaciones residuales erraticas de Ia serie, que no se pueden

atribuir a las otras componentes ya mencionadas. Estas variaciones

se pueden deber a diferentes motivos, entre ellos: Acontecimientos




inusuales como huelgas, clima mas frio que lo normal, sequias;

errores de medicion de la serie tales como tratamiento de datos,
errores de muestreo; errores en la toma de decisiones: panico en el

mercado bursatil originado en rumores, etc.

I-x03

~
a
-
=

b3
b
s
- -

Trimestres

GRAFICO 2.3 Serie temporal del indice 1-x03 de las Cuentas Nacionales
Fuente: Banco Central del Ecuador

Como se puede observar en el grafico de la serie trimestral del indice (I-x03),

éste no presenta ninguna de las componentes mencionadas anteriormente, a

ello se le atribuye el nombre de irregular.

2.1.6.1 Detelf'minantes' de la irregularidad de las series:
« Naturaleza de la variable: Algunas variables son esencialmente
volétiles; como las exportaciones; otras se comportan de manera

regular, como la poblacion.
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Nivel de agregacion de la serie: Para una variable dada, las series
nacionales tienden a ser menos irregulares que las provinciales.
Frecuencia de la serie: Las series anuales son generalmente menos
irregulares que las series trimestrales y mensuales.

Fiabilidad de la fuente de datos: Las series provenientes de una
encuesta son mas erraticas que las series que se originan en censos o
en fuentes administrativas; las series basadas en modelos son por lo

general mas regulares, por construccion.

El componente i; juega un papel fundamental en el planteamiento
estadistico: es una clave para la validacion del modelo. En efecto, este
término de ajuste no debe contener informacion puesto que eso

invalidaria completamente la interpretacion de los otros componentes.

En términos de ingenieria, pqedg imaginarse que se trata de extraer
de la serie original una seﬁal, 'n;térpretable y de descuidar el ruido que
acompana la ‘observacién‘.,-j Si después de la descomposicion,
permanece pé‘rié-'«de la sefal en el ruido es que el modelo elegido es

inadecuado.

En términos estadisticos, se considerara que el componente irregular

resultante de la aplicacion del modelo debe presentar todas las
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caracteristicas de ruido blanco. La comprobacion de esto es

imprescindible para la validacion del modelo de descomposicion.

Las componentes de dias laborables y de Pascua son eventos que se

pueden prever, a diferencia del resto de las componentes

mencionadas.

Después de explicar todos los componentes de una Serie Temporal,
se presentan los modelos basicos que exponen de manera explicita la

relacion que guardan los componentes de una serie.

DESCOMPOSICION DE LAS SERIES DE TIEMPO

Para efectos del andlisis econémico, la estimacion de los
componentes no observables d_g u‘naAserie de tiempo cobra relevancia.
Por ejemplo, el conocimieato de los movimientos estacionales
contribuye a_explicar si los éambibs que se estan observando en una
variable, en- f’détermina'do momento, obedecen efectivamente a
aumentos. 0. disminuciones en su nivel medio o bien a fenémenos
estaﬁcio’h:a:{es. }‘Adicionalmente, la posibilidad de aislar los factores
esfacionales permite el estudio de su comportamiento e identificar si

son o no estables a lo largo del tiempo. Por otro lado, contar con una
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estimacion de la tendencia de la serie permite efectuar

consideraciones acerca del crecimiento subyacente de la misma.

Antes de presentar los modelos de descomposicion, se introducira el

concepto de desestacionalizacién de una serie.

DESESTACIONALIZACI_ON DE UNA SERIE

é‘gq sfinir la serie desestacionalizada como la

LUANIV

2

mbinacion: de “la"téndencia-ciclo con la componente irregular, o

e,

FIre

ambié;r‘,é{)ﬁh’}t_s.,laééﬁg origirial a la que se le ha quitado la componente
fia i

ann;

Objetivo de la desestacionalizacion:
oo

Suprimir las fluctuaciones intra-anuales sistematicas para revelar los

movimientos subyacentes de la tendencia-ciclo.
% La desestacionalizacion se obtiene estimando las componentes de la

serie de tiempo y eliminando la estacionalidad, las variaciones por

dias laborales y el efecto Pascua.
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Las series desestacionalizadas son necesarias para realizar
comparaciones mes a mes, pero éstas comparaciones no son validas
en series con estacionalidad o con variaciones de dias laborables
significativas. También son necesarias para realizar comparaciones
con el mismo mes del afio anterior, de igual forma éstas
comparaciones no son validas en caso de que la estacionalidad
evolucione rapidamente o en presencia de variaciones de dias
laborables. No se puede hacer ninguna inferencia de la evolucién de
la serie Ultimo afio que es generalmente el periodo mas importante

para el analisis de coyuntura.

2.2.1 MODELOS DE DESCOMPOSICION
2.21.1 Modelo Aditivo: Se utiliza cuando los componentes

son independientes entre si o se presentan valores negativos o

ceros.

Zy=Ci+ S+ + he+ i

Las componentes estan expresadas en unidades. En este caso la

serie desestacionalizada se obtiene como:

<

2% = z - s-ri-he= oo+ iy
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2.2.1.2 Modelo Multiplicativo: Se utiliza cuando los componentes
son dependientes entre si, o cuando el nivel de las series es muy

cambiante.
Zt = Ct X St X It X hy X it

En este modelo, la serie desestacionalizada se obtiene como:

2% =z / (st % 1 % hy )= ¢ % iy

Si la amplitud del componente estacional véri.a en forma
proporcional a la tendencia me_di_éahual, el modelo mas apropiado
es el multiplicativo. Si _;énr::.,;a’mbi‘o el componente estacional
permanece’constante ant'e':.ilariébiones en la tendencia, el modelo
mas adecué_dé’fes el aditivo, es decir la estacionalidad de la serie

es independiente de su tendencia.

Se sabe por estudios realizados que la mayoria de las series

econoémicas siguen un modelo multiplicativo.
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En los casos en que la serie presenta valores negativos o ceros, el

Unico modelo que se puede aplicar es el “aditivo”.

2.3 METODOS DE EXTRACCION DE SENALES
2.3.1 METODOLOGIA TRAMO
Definicion: TRAMO ("Time Series Regression with Arima -
Noise, Missing Observations and Outliers") es un programa
disefiado para la estimacion y prediccion de modelos de
regresion con observaciones perdidas y errores ARIMA, que
generalmente no son estacionarios. TRAMO también realiza
interpolaciones para cualquier secuencia posible de
observaciones perdidas, e identifica y corrige las series de
cuatro tipos de datos atipicos, de algunos tipos de efectos
especiales; como los ya mehcionados anteriormente: efecto de

dias de vacacion y efecto;calendario.
Existen ciertas consideraciones técnicas que deben tomarse en
cuenta en la metodologia TRAMO:

Dado el siguiente vector de observaciones:

Z=(2,s2,,)
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Donde 0<tq<ty,

El programa ajusta el modelo de regresion:
Z, =B +7,

Donde g =(f,,5,...8,) Es el vector de coeficientes de
regresion.

¥',=(,y,) Denota las n variables regresoras, y y sigue el
proceso general ARIMA de la forma siguiente:

HL)5(2),, =0(L)a,,

Donde:
L Eggl;qperador de retardo.
#(L). 5(z), 6(L)  Denotan los polinomios finitos en L

~Se asume como innovacién ruido blanco n.i.i.d. parametros

0,02).
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Ademas:

5(L) Es el polinomio de raices uﬁitarias — parte integrada.
s(t)=(-y(-1)
¢(L) Es el polinomio de raices — parte autorregresiva.
HL)=(+ 4L+t g, N1+® L+ +D,157)
0(L) Es el polinomio de medias moviles.
OL)=(+0L+..+0,1)1+ (91;i +',..+6QLS*Q) |
El programa:

Estima !m parametros de maxima verosimilitud exacta (o

incongiicional / condicional de minimos cuadrados).

_ yfc':orrige las series de tiempo de algunos tipos de datos

 atipicos.




Genera interpolaciones 6ptimas de las observaciones perdidas y
sus ECM (Error Cuadratico Medio) asociados.
4. Presenta una opciéon para la identificacion automatica del

modelo y para el tratamiento automatico de los datos atipicos.

A continuacion se presentan algunos ejemplos de datos
atipicos:

Innovativos:  Es una alteracion ocasional que tendra un
comportamiento tipo ARIMA.

Aditivos:  Alteracion ocasional de un solo dato de la serie
observada.

Cambio temporal: Es una perturbacion que ocasiona un dato |
que afecta algunos de los siguientes hasta disiparse.

Cambio de Nivel: Es una perturbacion ocasionél de un dato que

afecta a todos los datos futuros.

TRAMO no es el Gnico método utilizado para la descomposicion de
una serie temporal, conocido también como extraccion de sefiales;
existen otros métodos que seran presentados a continuacion:

% Métodos Empiricos:

1. X11-ARIMA
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2. Census X11

% Método basados en modelos:

X12-ARIMA

Los métodos empiricos se basan en promedios moviles, si bien son
capaces de extraer caracteristicas comunes de una gran cantidad de
series, no tienen un modelo definido y por tanto se limita la capacidad

de andlisis y del diagnéstico de los resultados.

Los métodos basados en modelos utilizan estimadores que son

e

variables aleatorias con todas sus propiedades e intervalos de
confianza. Estos métodos permiten efectuar un diagnéstico amplio de
las estimaciones, esta caracteristica es precisamente la que los hace

superiores.

El interés del presente trabajo.se centra en la metodologia TRAMO y
mas adelante ‘;sé'f.presentaré el comando TERROR incluido en el

software TRAMO-SEATS.
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3. CONTROL DE CALIDAD DE DATOS CON TRAMO

Los modelos econométricos presentan deficiencias por no contemplar las
P S b e e TS FV( F&F ng:

expectativas racionales y basarse en las expectativas adaptativas de los
agentes econémicos; ademas estan expuestos a la calidad de la
informacion disponible para realizar las estimaciones, de ahi surge la
necesidad de que una dependencia» dedicada a la investigacion
economica se interese por el deSarﬁdllo y aplicacion de técnicas mas
avanzadas para detectar algun tIpG ae error en las cifras. Es decir, previo
al tratamiento de \fgggdistico de una serie de datos, es preciso realizar

primero un control de calidad de los mismos.

Las técni‘é:as disponibles hasta el presente para tratar conjuntos grandes
de series han presentado limitaciones importantes, que hacen que la

deteccién de errores 8ea fundamentalmente manual y se base en unos
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criterios simples que utilizan una cantidad muy pequefia de la informacién

disponible en la serie.

En estos casos, la deteccion se realiza esencialmente comparando el
creCim.iento de los dos ultimos periodos, ignorando la historia completa de
la serie y por ende la existencia de errores del pasado, por otro lado, la
comparacion se realiza a un nivel de agregacion relativamente elevado.
La informacién exdgena a priori, es de vital importancia en la deteccion de
errores, pero el disponer de un método automatico que muestre indicios
de error de una cifra, facilitara la revision de gran cantidad de series en
muy poco tiempo, (segin Luna y Maravall 1999), un método de este tipo
podria proporcionar una relacion basica de partida sobre cudles de los
nuevos datos pueden catalogarse como “sospechosos” de ser erroneos, y

por tanto de ser corregidos o eliminados.

Cualquier método automatico ti(en'gﬂst ;que basarse en una definicion precisa
de lo qué significa que un dato séa “sospechoso”. Dado que se trata en el
caso de series t@hporales,'parece natural plantear el problema en los
siguientes términos: dada la evoluciéon que ha seguido la serie, se obtiene
una predicd%én"'éétima para el proximo periodo, asi como una medida de
la desViéCién tipica del error de prediccion. Si, al llegar el nuevo, dato,

éste resulta “excesivamente” alejado de la prediccion, se clasifica como
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sospechoso. El concepto de “excesivo” es sencillo de precisar. Por
ejemplo, se puede considerar excesivo un error de prediccion de un
tamano tal que, dadas las caracteristicas de la serie, sélo se esperaria
encontrarlo 1 de cada 100.000 veces, es decir con una probabilidad de

que ocurra bastante insignificante estadisticamente.

A Continuacion se presenta el comando TERROR incluido en el paquete
integrado TRAMO SEATS, con el fin de ilustrar el potencial que tiene esta
aplicacion denrtro del contexto de la agilizacion y sistematizacion en la

auditoria de datos, y mejorar asi la calidad de la informacion.

Este procedimiento se aplicara a las series de datos de las Cuentas

Nacionales el cual es el motivo del presente trabajo.

3.1 TERROR (TRAMO FOR ERRORS): UNA APLICACION DEL
PROGRAMA TRAMO g

La idea de detectar errores en I.a-produccién de datos por medio de los
errores de préd_i’ccién en series temporales no es nueva, desde hace
algunos anos se han desarrollado diversos procedimientos con el fin
de detectar%rrores en la produccion de datos por medio de los errores
de prednccnon en series temporales, en los cuales se destacan las

ventajas de la utilizacion de modelos ARIMA; sin embargo, existen
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problemas previos que deben ser considerados, como /a relacién entre
error de prediccion, observacion atipica y error en los datos, podran
existir también otros fenoémenos ‘atipicos que afecten a las
observaciones, como por ejemplo cambios en las normas de calculo
del dato o algun tipo de acontecimiento especial; en las bases que no
han sido controladas cuidadosamente, los errores no corregidos del
pasado tenderan a presentarse como valores atipicos y por ende
pueden distorsionar fuertemente la identificacion y estimacion de los
modelos ARIMA, asi como sus predicciones, ademas las series

desagregadas de las bases de datos con frecuencia no estan

completas.

e Y S S

El procedimiento que sigue el programa TRAMO es el siguiente:
1. El programa determina la transformacion adecuada de la serie.

2. Identifica el modelo apropiado. - - ‘

w

Detecta y corrige las obseryaéiones atipicas que puedan existir.

o

Interpola las observaciones ausentes y estima, en su caso, efectos
especiales de tipo calendario, pascua y dias festivos. (Los cuales

fueron explicados en el capitulo 2).

Los valores atipicos que reconoce el programa son de tres tipos:

a) Aditivos. AO
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b) Cambios de nivel. LS

c) Desplazamientos transitorios. TC

En el primer caso, son valores atipicos aislados que afectan solo un

periodo; el segundo captura un salto en el nivel medio de la serie, que
se mantiene en los periodos siguientes y el tercero representa saltos
en el nivel de la serie que, de forma amortiguada, eventualmente

regresan a su nivel anterior.

La efectividad del método para depurar series mensuales y

trimestrales es grande.

Finalmente, basandose en el modelo identiﬁcédo, se obtienen
predicciones optimas (con error cuadratico medio minimo) para la
serie corregida de las distorsiones producidas por los valores atipicos.
TRAMO es un programa muy i"r}'épido que permite tratar, en un PC
ordinario, mas de 500.006";geries en un dia. El programa esta
fundamentalniggie orientado a series mensuales y trimestrales, con un
maximo de 6_0_0'observaciones y un minimo de 36 observaciones si la

SEE
S

serie es rﬁ.ﬁéﬁUaI, y 15 si trimestral.




Esta facilidad del programa permite incrementar la efectividad del
método a la hora de depurar series de tiempo mensuales y

trimestrales.

©Sin embargo, cuando se utiliza el programa TRAMO para la deteccion de
errores es necesario tomar en consideracion los siguientes puntos muy

importantes:

El primero se refiere a la deteccion de datos atipicos en la ultima (o
penultima) observacion. Supongamos que se cuenta con la serie [x(1),
..., X(T-1)] y en base a ella se obtiene la predicciéon para el periodo T.
Si el programa detecta un valor atipico para T-1 (el ultimo periodo de
la muestra), es imposible que pueda determinar si ese valor atipico es
del tipo aditivo y durara sélo un p_eriddo, o se trata de un cambio de
nivel, que permanecera en la serie Obviamente, que la observacion
atipica sea de un tipo u otro,gf‘e'dtaré drasticamente a la prediccion (el
valor atipico aditivo précticarhehte se ignora, mientras que el cambio
de nivel se inC&prra plen'amente a la prediccion). En el periodo T-1 es
imposiblg@ntiﬁcar el tipo de valor atipico para ese periodo, y el
progx;amalz lo trata como aditivo, es decir, no lo considera. Una
identificacion minima razonable requiere un minimo de 2 o 3 periodos

adicionales. En consecuencia, parece juicioso utilizar una opcion que
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permita detectar, pero no corregir, valores atipicos en la(s) ultima(s)
observaciones. Es una forma de protegerse frente a la incertidumbre

de cual sera la correccion final.

El segundo problema que es necesario mencionar es el de determinar
el valor (en términos absolutos) a partir del cual un error de predicciéon
se juzga excesivo. Si, por ejemplo, se pretende aplicar TERROR a 100
series, un tamano de error que se presenta 1 de cada 1.000 veces
puede ser suficiente. Si se aplica a 100.000 series la proporcion es
demasiada alta, ya que (en promedio) se detectarian 100 valores
sospechosos que serian completamente esplreos; para este caso,
una proporcion de 1 en 10 millones seria mas adecuada. En
consecuencia, el criterio para sefalar un dato como sospechoso
depende, en Ultima instancia, del nimero de series a analizar.
Depende también, por supue_stg.g,‘del interés del analista, es decir, del
grado de precision con que se qUieren analizar los posibles errores en
el grupo de series de que se trate (lo que el programa llama nivel de

sensibilidad).

3.2 - EJECUCION DEL COMANDO TERROR (TRAMO FOR

ERRORS)
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La ejecucion del programa se resume en lo siguiente:

El archivo de entrada contiene como Gltima observacién (periodo T) el
dato recién recibido, el cual se pretende clasificar como aceptable o
sospechoso de ser erréneo. Para ello, el programa ignora ese dltimo
dato y calcula la prediccion para T con la serie de datos hasta el
periodo (T-1), asi como el error estandar de la prediccion. Por otro
lado, divide el error de prediccién (nueva observacion menos su
prediccion) por dicho error estandar, obteniendo un valor t, el cual se

utilizara para evaluar el dato, de acuerdo a los siguientes criterios:

. Si 't (en valor absoluto) es menor que un cierto valor t;, especificado a
priori, el dato se clasifica como aceptable.

Sity <|t]|<t2, donde t; (> t) también ha sido especificado a priori, el
dato se clasifica como “posiblemente” erréneo.

. Si|t] > 1, el dato se clasifica como “probablemente” erréneo.

A continuacién se presenta Ivéiaplicacién del comando TERROR en las

Cuentas Naciénaies del Ecuador.
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CAPITULO 4

4. APLICACION AL CONTROL DE CALIDAD DE

DATOS DE SERIES TEMPORALES.

El objetivo del presente trabajo es ejercer un control de calidad sobre
las Series de las Cuentas Nacionales, y de esta manera depurar los
posibles datos erroneos, presentando asi una informacion veraz y -
confiable. Lo cual se convierte en eficiencia y asi poder tomar

decisiones mas acertadas para el desarrollo del pais.

La Division Econdmica del Banéo'Central del Ecuador recibe gran
cantidad de informacion menfst;"l:é.xll_yt‘rimestral de diferentes fuentes, tal
informacion cdr}“st_.i‘the IaAbavse para la construccion de indicadores
economicos _$é§tor externo. Por ello, esta tesis tiene como fin el
estudio de?‘ : }nando TERROR del paquete integrado TRAMO SEATS,
con el fin de proponer un sistema agil y sistematizado de auditoria de

datos, que busque asegurar la calidad de la informacion que se utiliza
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en el Banco Central para efectuar los diferentes calculos y estudios de

investigacion que le competen.

4.1 SERIES DE DATOS A UTILIZAR
Las Series de las Cuentas Nacionales que seran estudiadas se las
ha dividido en cuatro secciones.

¢ Importaciones

e Exportaciones

e Manufactura

e Mensuales

En total se analizaran 76 series de las cuales, 19 corresponden a
Importaciones (m) cada una con un minimo de 36 datos y un
maximo de 64 datos; 21 series corr_espondientesva Exportaciones
(x) cada una con 52 datos; 13 a‘Manufactura (pr) cada una con 76
datos y 23 series mensuales;‘,gi'p) con un total de 264 datos cada

serie.

Es importante determinar el valor (en términos absolutos) a partir
del cu'al'.‘ un error de prediccidn se juzga excesivo, por un lado el

criterio para sefialar un dato como sospechoso dependera del

interés del analista, o sea del grado de precision con que se
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quieran analizar los posibles errores (lo que el programa denomina
niveles de sensibilidad). Conforme el nivel de sensibilidad aumente,

los parametros para t1 y t2 tienden a disminuir.

Tabla IV
Grados de Sensibilidad
Nivel de Parametro Parametro
Sensibilidad Inicial Final
S=0: baja t: 5 t2: 6
S=1: media t1: 4 t: 5
S=2: alta t: 3 t: 4

Elaboraciéon Propia

Dependiendo del grado de sensibilidad, el programa detecta mas o -
menos datos atipicos; si el grado de sensibilidad aumenta, con ello
también aumenta la deteccion de datos atipicos. EIl grado de
sensibilidad depende bésicarﬁen_te dé la precision que le asigne el
investigador. La tabla IV mue;gt.r:a' el nivel de sensibilidad que se
desee utilizar, siendo la dg _mvéyor precision, los parametros ti: 3y

to: 4.

Para g programa TRAMO SEATS lea correctamente el archivo
qu‘e_coritiene la serie de la variable de interés, este debe cumplir

con ciertas especificaciones:
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e En Primer lugar, se debe guardar la serie en una hoja de
Microsoft Excel.

e En la celda A1 se debe escribir el nombre o nomenclatura de
la variable a utilizar.

e En la celda A2, se establecen las caracteristicas del archivo
en el siguiente orden y con un espacio entre si: niUmero de
observaciones, afio de la primera observacion, mes de
observacion y periodicidad. Por ejemplo para el caso de la

serie de exportaciones I-x01 se tiene:

Ao de inicio de la serie

l

# de observaciones —» 52 1990 1 4 «— Periodo ;

T

Mes de inicio

Para efectos practicos el procedimiento automatico para llevar a

cabo la aplicacion del comaﬁdo’ TERROR es el siguiente:

1.- Estaqgggpr el formato de las series de datos a utilizar de acuerdo

a las condiciones definidas anteriormente.

"
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2.- Una vez seleccionadas las series de tiempo, en el panel de
especificacion de los datos se escoge la opcion TERROR, que
acciona ITER=2, lo que significa ‘que el programa muestra un
modelo comun para todas las series; posteriormente, con (RSA= 4)
se habilita el comando para generar la opciéon del modelo

automatico a las diferentes series de datos. llustracion (ver anexo 1

a).

3) En la pestafia TERROR, se definen los parametros t1 (K1) y t2
(K2) que determinan el grado de sensibilidad al cual el analista va a
someter la veracidad del Ultimo dato recibido. Ademas de la opcion
Nmatrix = 1 (por defecto) que adiciona otra inform}acién en la salida |
resumen del ,Q#Emgtnx como el t de los parametros encontrados, t
del efeetg;iégﬁf’éc‘f;égﬁﬁi@'fde\Jos outliers y t de las variables de

regresion.

7 n«.,"v “ al ¢ 1 ARt
g KX g e ong” \ of N
f 2 O P, 8

4) Finalmente se da ciic a “OK’ y otro clic al botén “Run’; en la
opcién«.OUfbgggi,a’e"pedré'ver la clasificacion del dltimo dato para las
diversas;seri‘e"s" ‘como “posiblemente erréneo” y “probablemente

G,

erroneo” (ver anexo 1 b).
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4.2 ANALISIS DE RESULTADOS

Al aplicar el comando TERROR se pueden obtener dos resultados
importantes:

l. El analisis de calidad de la dltima cifra recibida, ubicando el

dato como probablemente erréneo, posiblemente erroneo o

aceptable.

Il Un resumen de las principales caracteristicas del modelo
encontrado por TRAMO accediendo a la opcién Out Matrix,
en donde, se obtiene informacion acerca del modelo, como
parametros ARMA, Efecto Deterministico, datos atipicos y

Efecto Calendario.
A continuacion se muestra los resultados obtenidos:

4.2.1 Resultados de las Senesde Importaciones

De las 19 series analizada"s"jil‘S pasaron la prueba integramente. La
serie I-m16‘;'v;~gt‘esénta como ultimo valor: 21.16486; mientras que el
programa -présenta como valor predicho 13.25443, mostrando una
diferen“é:;lté- 66 7.910430, siendo el valor t: 5.328650 es decir que es

probablemente erréneo.
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I-m16

GRAFICO 4.1 Serie Temporal del indice I-m16 de las Cuentas
Nacionales
Fuente: BCE

De las 19 series de importaciones analizadas, 15 presentan un
comportamiento no estacionario, y tan solo 4 pueden verse como
oscilaciones en torno a un nivel relativamente fijo. Por otra parte,

aproximadamente el 32% contiene estacionalidad.

4.21.1 Diferencias td’rhadas (m)- Se resume en la tabla
siguiente, donde BD es el orden de las diferencias estacionales,

se tomaron, 7 diferencias con D=0 y 12 diferencias con D=1.
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Tabla Vv
# de Series con =0 D=1 =2 | TOTAL
BD=0 4 9 0 13
BD=1 3 3 0 6
TOTAL 7 12 0 19

Diferencias tomadas en las series de importaciones

4.2.1.2 Datos Atipicos (m)- El programa reconocié un total de
69 datos atipicos, de los cuales 22 corresponden a datos
atipicos aditivos; 17 son por cambios de nivel y 30
corresponden a desplazamientos transitorios.

La siguiente tabla resume los datos atipicos reconocidos por

TRAMO:
Tabla Vi
AG '-;f:zi LS TC TOTAL
% de series con |63.2 {474 73.7 89.5
Media 12 0.9 16 36
Maximg 4 3 5 8
Mlnimo 0 0 0 0

Datos atipicos de las series importaciones
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No existieron observaciones perdidas, tampoco el efecto de los
dias laborables, ni el efecto pascua. Solo dos series no
presentaron ningun dato atipico, las otras 17 series presentaron por

lo menos un tipo de dato atipico.

4.2.2 Resultados de las Series de Exportaciones

De las 21 series analizadas 19 pasaron la prueba integramente.
Las series |-x18 y la serie 1-x20 presentan como nuevos valores
816.5859 y 4163.109 respectivamente siendo los valores predichos
por el programa: 1068.338 para la primera y 2293.058 para la
segunda, teniendo asi una diferencia en valor absoluto de 251.7519
y 1870.051; y encontrandose el valor t entre t1 y t2; por lo que los

datos son posiblemente erréneos.

I-x18

1200

~
-
b
-

-

Trimestres

GRAFICO 4.2 Serie Temporal I-x 18 de las Cuentas Nacionales
Fuente: BCE
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I-x20 §

120001

o P P
- - -
- -

Trimestres

GRAFICO 4.3 Serie Temporal I-x 20 de las Cuentas Nacionales 4
Fuente: BCE

De las 21 series de exportaciones, 14 presentan un
comportamiento no estacionario y las otras 7 tienen un
comportamiento estacionario. Aproximadamente el 29% de las

series contiene estacionalidad.

4.2.2.1 Diferencias tomadas (’)()- A continuacién en la tabla se
resume las diferencias tom;adés:
Donde BD es el or‘dgﬁ'de’ las diferencias estacionales, se

tomaron, 9 diferencias bon D=0 y 12 diferencias con D=1.




Tabla VIl

# de Series con =0 D=1 D= TOTAL
BD=0 7 8 . 0 16
BD=1 2 4 0 6

TOTAL 9 12 0 21

Diferencias tomadas en las series de exportaciones.

4.2.2.2 Datos Atipicos (x)- El programa reconoci6 un total de
45 datos atipicos, de los cuales 15 corresponden a datos
atipicos aditivos; 14 son por cambios de nivel y los 16 restantes
corresponden a desplazamientos transitorios.

La siguiente tabla resume los datos atipicos reconocidos por

TRAMO:
Tabla Vil
AO IS TC TOTAL
% de series con |42.9 “~_ﬁ«:;28'.6 333 57.1
Media 0.7 ¥~ 0.7 0.8 2.2
Maximo -~ 4 6 3 11
Minim : 0 0 0 0

Datos atipicos de las series exportaciones
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No existieron observaciones perdidas, tampoco el efecto de los
dias laborables, ni el efecto pascua. De las 21 series 9 de ellas no

presentaron ningun dato atipico, las otras 12 series presentaron por

lo menos un tipo de date

‘\,-,P

95,58

siendo la serie |- x14 la que

presenta mayor can,('{ dad; tipos, siendo 11 en

total.

4.2.3 Resultados de\las
%"*z@ ‘\' }\

G N n&‘:-;"
De las 13 senes%ﬁ&ﬁédéi

s

programa. La serie |- pr16 preqs"é“m,gggho nuevo valor 316.6371 y

serie /no pas6 la prueba del

el valor predicho por el programa es: 418.4113, es decir que se
presenta una diferencia de 101.7742; siendo el valor t 4.057254 por

lo que TRAMO lo califica como posible de ser erroneo.

I-,pr1 6

GﬁAFICO 4.4 Serie Temporal del indice I-pr 16 de las Cuentas
Nacionales
Fuente: BCE
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Todas la series de manufactura presentan un comportamiento no

estacionario. Diez de las series contienen estacionalidad.

4.2.3.1 Diferencias tomadas (pr)- A continuacion en la tabla

se resume las diferencias tomadas:

Como ya se describié anteriormente BD es el orden de las

diferencias estacionales, se tomaron, 2 diferencias con D=0 y

11 diferencias con D=1.

Tabla IX
# de Series con D= D=1 D= TOTAL
BD=0 0 3 0 3
BD=1 2 8 0 10
TOTAL 2 11 0 13

Diferencias tomadas en las series de manufactura.

4.2.3.2 Datos Atipicovs/' (pr)- EIl programa reconocio un total de

25 datos atipicos, de los cuales 7 corresponden a datos atipicos

aditivos; 8 corresponden a cambios de nivel y los 10 restantes

=

co?tes"bonden a desplazamientos transitorios.

La siguiente tabla resume los datos atipicos reconocidos por

TRAMO:
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Tabla X
AO LS TC TOTAL
% de series con |61.5 231 46.2 76.9
Media 0.8 0.3 0.8 1.9
Maximo 3 2 3 6
Minimo 0 0 0 0

Datos atipicos de las series de manufactura

No existieron observaciones perdidas, tampoco el efecto de los
dias laborables, ni el efecto pascua. De las 13 series 3 de ellas no
presentaron ningun dato atipico, las otras 10 series presentaron por
lo menos un tipo de dato atipico, siendo la serie I- pr21 la que

presenta mayor cantidad de atipicos de los tres tipos, siendo 6 en

total.

4.2.4 Resultados de las Series Mensuales
De las 23 series analizadéé 21 pasaron la prueba integramente. El

ultimo dat_o'dé las series: I-ip-p02 y I-ip-p01 es clasificado como

posible y probablemente erroneo respectivamente.

Con Iéip'rirﬁéra serie l-ip-p02, el Gltimo dato es 82.73577 mientras

qué el dato que predice el programa es: 84.76686, existiendo una
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diferencia de 2.031090, y siendo el valor t 4.144580 por lo que es
clasificado como posiblemente erroneo.

Por otro lado con la serie I-ip-p01 fenemos que el Ultimo dato es
11.09519 y el dato predicho por TRAMO es 12.15853, por lo que se
tiene una diferencia de 1.063341, con un valor t 9.430237, lo cual

significa que el dato es probablemente erréneo.

I-ip-p02

GRAFICO 4.5 Serie Temporal I-ip-p02 de las Cuentas Nacionales
Fuente: BCE

¢ lip-01

GRAFICO 4.6 Serie Temporal I-ip-p01 de las Cuentas Nacionales
Fuente: BCE -
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Todas la series mensuales presentan un comportamiento no
estacionario. Alrededor del 35% de las series contienen

estacionalidad.

4.2.41 Diferencias tomadas (ip)- En la tabla siguiente se (
resume las diferencias tomadas.
Siendo BD el orden de las diferencias estacionales, se tomaron,

9 diferencias con D=1 y 14 diferencias con D=2.

Tabla XI
5 # de Series con =0 D=1 D=2 TOTAL
BD=0 0 3 12 15
BD=1 0 6 2 8
TOTAL 0 9 14 23

Diferencias tomadas en las series mensuales

4.2.4.2 Datos Atipicti; (ip)? TRAMO reconoci6 un total de 484
datos ":a'iipicos,‘ a diferencia de las series analizadas
anteriormente, éstas contienen 264 datos cada una de las 23
, sé?vries,‘ "por lo tanto la deteccion de datos atipicos es
. "proporcional a la cantidad de datos que se analizan. De los 484

atipicos: 141 corresponden a datos atipicos aditivos; 147




65

corresponden a cambios de nivel y por ultimo los 196 restantes

corresponden a desplazamientos transitorios.

La siguiente tabla resume los datos atipicos reconocidos por

TRAMO:
Tabla XII
AO LS TC TOTAL
% de series con |100 95.7 95.7 100
Media 6.1 6.4 8.5 21
Maximo 13 13 19 30
Minimo 1 0 0 5

Datos atipicos de las series mensuales

De igual forma que en las series analizadas anteriormente no

existieron observaciones perdidas, tampoco el efecto de los dias

~ laborables, ni el efecto pascua. Todas las series presentaron por lo

menos un tipo de dato atipigﬂo.-;‘ siendo las series l-ip-p19 y l-ip-p20

las que presentaron mayo:rfvcanti'dad de ellos con total 30 de los tres

tipos reconos‘idos de los 264 datos de cada serie.

Es necesario recalcar que para el analisis de éstas series se aplico el nivel

de sensibilidad media es decir con t1: 4 y to: 5, aunque también se realizaron

pruebas con sensibilidad alta donde el programa reconocié unos cuantos
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mas datos atipicos. Pero como ya se menciond anteriormente esto depende

basicamente de la precision que le desee dar el analista.

En general se puede resumir lo siguiente:

De las 19 series de importaciones , la serie del indice I-m16 presenta el
ultimo dato como probable de ser errobneo. En total se obtuvieron 69 datos
atipicos. En el caso de las 21 series de exportaciones, se tiene que en las
series |-x18 y |-x20 los ultimos datos de éstas son clasificados como
posiblemente errébneos; el programa reconocié un total de 45 atipicos. Para
las series de manufactura, de las 13 las serie del indice I-pr16 presenta el
ultimo dato como posiblemente erréneo y un total de 25 datos atipicos. Por
altimo, del total de las 23 series mensuales, la serie del indice Ip-p02
presenta el ultimo dato como posible erréneo y la serie del indice IP-p01

como probablemente erréneo, aqui el programa reconocio en total 484 datos
I;}:‘\
£

atipicos. IR

Aged




Tabla XIll

M X pr Ip
No. de series 19 21 13 23
analizadas
Total de datos 69 45 25 484
atipicos
Dato 1 0 0 1
probablemente
errobneo
Dato 0 2 1 1
posiblemente
erréneo

Resultados obtenidos

En total se detectaron 623 datos atipicos, es necesario recalcar
que: en la serie de imAporvta.ciones se analizaron un total 1116
datos de los cuales 69 son datos atipicos lo que representa un
6% del total de Ios‘:r,da'to.s analizados. En cuanto a las
export_aCibhes se analizaron 1092 datos de los cuales el 4%
corresponde a datos atipicos. En las series de manufactura se
a’nal,lzérén 932 datos con un 3% de datos atipicos y por ultimo

- en las series mensuales se analizaron en total 6072 datos con

un 8% de datos atipicos.




CAPITULO 5

5.1 CONCLUSIONES

Dados los resultados obtenidos en el presente estudio se pueden resaltar los

siguientes puntos:

I. En este trabajo se estudid el comahdo TERROR incluido en el
paquete integrado TRAMO SEA’ES’,_. Con el fin de ilustrar el potencial
que tiene este comando deﬁifo del contexto de la agilizacion y
sistematizacion ‘,j.’gn’ la ,auditéria de datos. Lo anterior ayudara a
mejorar la cahdad de la informacién que se utiliza en el Banco Central
del Ecuaﬁ para efectuar los diferentes célculos y estudios de
inveé”ﬁgac;,fén que le competen. Desde este punto de vista se ha

cumplido con este objetivo, ya que se ha evaluado el comando




TERROR como alternativa para realizar una auditoria formal a los

datos recibidos de diferentes fuentes.

Un elemento a resaltar es el hecho de que los programas son
gratuitos y pueden ser obtenidos mediante Internet o ser solicitados a
sus autores; sin embargo, dado que estos programas constantemente
se encuentran en continuo mejoramiento, se hace necesario contar

con la ultima version o posibles modificaciones a la version.

En cuanto a la deteccion de valores sospechosos se puede agregar
que del conocimiento que posea el analista de la serie dependeran los
valores t1 y t2 que se utilicen como criterio para evaluar si un dato es
sospechoso de error. Sin embargo, de acuerdo a los resultados
cuanto mas elevados sean los valores de t1 y t2, menos
observaciones sospechosas seran detectadas, pero la probabilidad de

gue un dato sea sospechoso de un error aumenta.

El programa TRAMO da la pdsibilidad de personalizar un modelo con
base en info_rmadén observada, con el fin de obtener un mejor ajuste

y cumplir con los criterios de decision de mejor forma que el modelo

automatico.
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V. Los resultados del este trabajo revelan que ante casos como
“atipicos” la herramienta funciona de forma eficiente para detectar
valores sospechosos; sin embargo, es importante considerar que las
series estan siendo adecuadas para ser detectadas por TERROR.
Adicionalmente, la deteccion de datos sospechosos puede indicar la
ocurrencia de alguna situacién de gran importancia, ya sea un hecho

particular como algin desastre natural, una huelga, etc.

9.2 RECOMENDACIONES

I. En este estudio se han utilizado series de diversas areas del Banco

Central del Ecuador mensuales. ¥ Vt_rimestrales de exportaciones,
importaciones y referente al ére‘akb de manufactura, para mostrar y
generalizar el uso de esta_herramienta en el control y calidad de
datos, se han utilli.z.a‘do series de datos consideradas como “producto
final” con el.i;fﬁgﬁe_asimilar el uso de la herramienta, sin embargo, se
recomienda .éplicar este procedimiento a las series que son las
fuentes de datos con los cuales se generan los “datos agregados en

general del BCE”, esto permitira una verificacion de las cifras
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consideradas como sospechosas antes de ser utilizadas para la

elaboracion de estadisticas.

Como se mencioné anteriormente el grado de sensibilidad que se
desee asignar depende basicamente del grado de precision que el
investigador asigne al andlisis de datos. En el presente trabajo se
escogio el nivel de sensibilidad medio (t1: 4, t: 5), aunque también se
realizaron pruebas con sensibilidad alta obteniéndose mas cantidad

de datos atipicos.

Finalmente, esta tesis constituye un aporte a la auditoria de datos que
maneja el Banco Central de una forma mas rapida, eficiente y
automatica, por lo cual, se recomienda ampliar el uso de esta
herramienta en el Control y Calidad de los datos en todas las areas
del BCE y considerarlo una opciéh.vi_abl-e para ser planteado como

proyecto.
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ANEXO 1 : llustraciones del programa TRAMO - SEATS, comando
TERROR

a) Pantalla principal y eleccién del modelo automatico (RSA =4)

Series List |
B2 21

T2




b) Parametros de Sensibilidad (Media)

" Series List {arRReal
i3y, 1421 :
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ANEXO 2 : Hoja de resultados del programa TRAMO - SEATS , comando

TERROR

a) Resultados Series Importaciones

Input Parameters :

e int2=-3

o rsa=4

e terror=1

¢ modelsumm= 1

¢ k1= 4.000

e k2= 5.000

¢ Minabs= 1.000
SERIES |New Forecast | Diff. StdDev T-Value Results
TITLE Value
I-m16 21.16486 |13.25443 |7.910430 |0.0885651 |5.328650 Likely

Summary Statistics
19 Series were tested.
0 Releases were suspicious (possibly wrong).
1 Releases were very suspicious (likely wrong).
0 Series produced a Run-Time EXCEPTION.
0 Series did not match TERROR memory constraints.

18 Series passed the plausibility tests,

b) Resultados Series Exportacio’heé

Input Parameters :

int2=-3
rsa= 4
terror= 1
modelsumm= 1
k1=  4.000

k2= 5.000

1.000

Minabs=




d) Resultados Series Mensuales

Input Parameters :

76

e int2=-3

e rsa=4

e terror=1

e modelsumm= 1

e k1= 4.000

e k2= 5.000

e Minabs= 1.000
SERIES |New Forecast |Diff. StdDev T-Value Results
TITLE Value
I-ip-p02 82.73577 |84.76686 |-2.031090 |0.4900594 |-4.144580 | Possible
I-ip-p01 11.09519 [12.16853 |-1.063341 |0.1127587 |-9.430237 |Likely

Summary Statistics
23 Series were tested.
1 Releases were suspicious (possibly wrong).
1 Releases were very suspicious (likely wrong).
0 Series produced a Run-Time EXCEPTION.
0 Series did not match TERROR memory constraints.
21 Series passed the plausibility tests.
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