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Resumen Las series de tiempo que se utilizan en ciencia politica tienden a mostrar una fuerte depen-
dencia de sus valores previos. Esto implica que, al incorporarlas en modelos estadisticos, es
sencillo que se viole el supuesto de correlacién serial. No obstante, al utilizar procesos tem-
porales estacionarios es posible solventar dicha problemdtica. Esta investigacién muestra, a
través de simulaciones Monte Carlo, los efectos de especificar modelos estadisticos que inclu-
yen variables no estacionarias. Los diferentes procesos generadores de datos apuntan a que,
si las variables no son estacionarias, es mas probable que se produzcan inferencias espurias.
En consecuencia, se recomienda evaluar el comportamiento de nuestras variables y, de ser el
caso, transformarlas para que se comporten de forma estacionaria.

Palabras clave: series de tiempo, estacionariedad, simulaciones Monte Carlo, inferencia, modelos estadisticos.

Abstract Time-series in political science tend to show a strong dependence on their previous values.
This implies that, when incorporated into statistical models, it is easy to violate the assumption
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of serial correlation. However, by using stationary temporal processes it is possible to ma-
nage this problem. This research shows, through Monte Carlo simulations, the effects of
specifying statistical models that include non-stationary variables. Different data-genera-
ting processes suggest that if the variables are not stationary, spurious inferences are more
likely to occur. Consequently, it is recommended to evaluate the behavior of our variables
and, if necessary, transform them so that they behave stationarily.

Keywords: time-series, stationarity, Monte Carlo simulations, inference, statistical models.

INTRODUCCION

Los modelos de series de tiempo, asi como los de datos panel, son una de las estrategias de
identificacién de potenciales efectos causales mds usuales en la ciencia politica (Philips 2018).
Existen numerosas referencias de la utilizacion de este tipo de técnicas en diferentes ambitos de
la disciplina. Podria mencionarse, por ejemplo, el andlisis de la aprobacién presidencial (Ca-
nes-Wrone y De Marchi 2002; Newman 2003), las variaciones en la calidad de la democracia
asi como de sus instituciones (Alizada et al. 2021; Przeworski et al. 2000; Ross 2006; Skaaning,
Gerring, y Bartusevi¢ius 2015), analisis de los regimenes autoritarios (Geddes, Wright, y Frantz
2018; Lucardi 2019; Svolik 2012; Wright 2008), el efecto de las instituciones politicas en dife-
rentes resultados econémicos (Acemoglu y Robinson 2005; Ansell y Samuells 2011; Iversen y
Soskice 2006; 2011), los estudios de opinién publica (Castro Cornejo 2021; McCann y Lawson
2003; Reeskens et al. 2021; Ugues 2018), entre otros.

No obstante, la literatura sobre metodologia ha mostrado que es sencillo cometer errores
de especificacién con este tipo de modelos, especialmente si no se realizan los diagnésticos
apropiados para conocer la distribuciéon y comportamiento de nuestras variables (Beck y Katz
1995; Kellstedt y Whitten 2018; Philips 2018; 2021; Philips, Rutherford, y Whitten 2016; Pickup
2014; Williams y Whitten 2011; De Boef y Keele 2008). Este problema surge en virtud de que
la especificacion de modelos que incorporan una fuente de variacion temporal puede violar el
supuesto que establece que una variable tiene que distribuirse de manera independiente. En
otras palabras, que una variable no tiene dependencia de sus propias observaciones en puntos
temporales previos. Al incorporar una variable con estas caracteristicas a un modelo de regresion,
se encontrara que se viola el supuesto de correlacién serial, lo que implica que los residuales del
modelo se correlacionan con valores previos de si mismos (Pickup 2014). Como puede intuirse,
es dificil deshacerse de este problema ex ante en modelos de series de tiempo.

Una manera de solventar la dificultad que representa la correlacion serial es que las variables
que se introduzcan a los modelos se comporten de manera estacionaria. Es decir, que cumplan
al mismo tiempo con tres caracteristicas: (1) regresion a la media, (2) varianza y (3) covarianza
constantes (Philips 2018; 2021). Sin embargo, los procesos temporales que tendemos a analizar
en ciencia politica tienen una fuerte dependencia de observaciones previas (Philips 2021), lo
que conduce a que se comporten de una forma no estacionaria. En otras palabras, las variables
tendrian raiz unitaria (Das 2019).

El objetivo principal de este trabajo es mostrar que la incorporacion de variables con raiz
unitaria en modelos de series de tiempo no solo es una violacién al supuesto de correlacion
serial, sino que presenta problemas méas serios en términos de inferencia causal, ya que las series
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de tiempo no estacionarias son una fuente donde pueden brotar inferencias espurias. A través
de simulaciones Monte Carlo muestro diferentes procesos generadores de datos en los que se
observa el efecto de introducir variables no estacionarias en los diferentes valores esperados del
coeficiente 8, (la pendiente) en modelos de regresion para series de tiempo. Los resultados de la
simulacion de los efectos de interés sefialan que modelar procesos temporales con variables no
estacionarias facilita que se produzcan inferencias incorrectas. Los hallazgos muestran que esto
es especialmente grave cuando se intenta explicar una variable de resultado estacionaria a través
de una variable de tratamiento no estacionaria. Esto ocurre porque el intervalo de confianza
de la media de la distribucion muestral del coeficiente g con un 95% de confianza ni siquiera
incluye al verdadero valor que se especificé en el proceso generador de datos. En otras palabras,
los modelos con variables independientes no estacionarias permiten que se cometa el error tipo
| con una muy alta probabilidad.

El segundo objetivo del documento es acercar discusiones metodoldgicas con un alto conte-
nido técnico a un publico hispanoparlante. Esto es relevante porque los debates metodolégicos
tienden a darse en inglés, por lo que es primordial tratar de cerrar poco a poco esta brecha.
México y los paises de habla hispana podrian producir mds y mejores inferencias causales al
incorporar investigaciones en las que la metodologia de la investigacion sea el objeto de estudio.

Por lo tanto, la aportacion de este estudio es principalmente metodolégica. A través del uso
de simulaciones se muestra que ignorar los supuestos en los que se sustentan los modelos de
series de tiempo podria tener consecuencias serias para las inferencias causales. Este texto busca
que especialistas y estudiantes de ciencia politica que utilizan estos métodos como estrategia
de identificacion de efectos causales puedan obtener resultados validos. Es por esto por lo que
se muestran los problemas y las posibles soluciones a través de una serie de diagndsticos y
modificaciones en las variables.

EL ESTUDIO DE LAS SERIES DE TIEMPO

La discusion y el analisis de las series de tiempo como herramienta empirica en ciencia politica
no son nuevos. De hecho, en la literatura anglosajona puede encontrarse una cantidad importante
de textos en los que se analizan problemas relevantes de la ciencia politica a través de series de
tiempo o bien que estudian metodolégicamente los supuestos de las series de tiempo y muestran
su comportamiento (Philips 2018; Philips, Rutherford, y Whitten 2016; Philips 2021; Das 2019;
Beck y Katz 2011; 1995; Cryer 1986; Pickup 2014; De Boef y Keele 2008). Por ejemplo, De Boef
y Keele (2008) advierten que diferentes aplicaciones de las series de tiempo realizadas desde la
ciencia politica no evaltan las restricciones de los modelos y tienden a presentarse interpreta-
ciones de resultados deficientes.

De la misma forma, Philips (2018) sefiala que la importancia de las pruebas de raiz unitaria
en series de tiempo para nuestra disciplina se ha tomado con mayor seriedad en afios mas
recientes. Asimismo, propone una serie de pasos para verificar que las variables que se utilicen
en una serie de tiempo sean estacionarias y como elegir el mejor modelo con base en el compor-
tamiento de los datos. Asimismo, Philips (2021) enfatiza la importancia del proceso generador de
las variables para poder realizar inferencias correctas al utilizar datos que tienen una dinamica
temporal. El texto de Philips (2021) es un referente importante para esta propuesta ya que, a
través de simulaciones Monte Carlo muestra cémo diferentes modelos tienen mejores o peores
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resultados a partir de considerar las dinamicas temporales de los diferentes procesos generadores
de datos. A diferencia de la propuesta de Philips (2021), en este texto se muestra la relevancia
de los procesos generadores de datos, pero no en la especificaciéon de los modelos, sino en el
comportamiento de las propias variables. La estacionariedad de las variables también se aborda
en el articulo de Philips (2021), pero sus simulaciones analizan el comportamiento de diferentes
especificaciones a partir del corto plazo, largo plazo y procesos de cointegracion.

El objetivo de mi propuesta es mas modesto, ya que se concentra solo en una parte del pro-
ceso: la estacionariedad de las variables. Desafortunadamente, en la literatura hispanoparlante
de ciencia politica se discute poco sobre cuestiones metodolégicas de métodos cuantitativos.
Esto no implica la ausencia de referencias para el estudio de estadistica en general y de series
de tiempo en particular. Es por esto que resulta importante destacar que se pueden encontrar
excelentes libros de texto para adentrarse a dichas herramientas (Wooldridge 2012; Nava 2015;
Villavicencio 2010; Mauricio 2007; Gujarati 2006; Stock, Watson, y Larrion 2012; Pérez Ra-
mirez 2007). No obstante, no hay discusion en términos de qué pasa con los hallazgos si se
violan determinados supuestos.

En todas estas referencias se pueden encontrar explicaciones sobre lo que implica trabajar
con series de tiempo y cémo hacerlo de forma correcta. En los textos que se analizaron para esta
investigacion, se pudo verificar que, de manera consistente, se estudian las propiedades de la
variacion temporal. Asimismo, se encuentra la metodologia para realizar modelos con procesos
autorregresivos, como manejar variables que tengan algin nivel de integracion (es decir que
tengan raiz unitaria) o qué son las medias moviles. Estas referencias son particularmente dtiles si
nuestro objetivo es especificar modelos ARMA o ARIMA.

Ahora bien, a pesar del hecho de que en cada referencia se puede encontrar mencién a la
importancia de la estacionariedad, los textos disefiados para la docencia no abundan en el ana-
lisis metodoldgico frente a complicaciones en la practica de la investigacién. Por ejemplo, en las
referencias antes mencionadas se puede encontrar que al utilizar series de tiempo se recomienda
utilizar variables que tengan procesos estacionarios (Wooldridge 2012; Villavicencio 2010), pero
las explicaciones brindadas parecen asumir que las variables que se utilizaran en la practica de
la investigacién siempre se comportaran asi. Esto claramente no ocurre de esta forma.

Al realizar investigacion empirica en ciencia politica, nos encontraremos con variables que
tienen diferentes comportamientos en sus dinamicas temporales y que pueden incorporarse en
un mismo modelo, siempre y cuando realicemos los diagnésticos y las modificaciones apropia-
das (Atilano Robles 2022). En este sentido, y ante la ausencia de discusion de qué ocurre cuando
tenemos variables no estacionarias, la aportacién de este articulo es mostrar que sera muy proba-
ble que obtengamos resultados espurios si se especifican modelos con variables que provienen
de un proceso generador de datos estacionario y las manejamos como no estacionarios. De la
misma forma, se sefiala como proceder en caso de tener una variable no estacionaria y qué en
qué referencias buscar para obtener mas informacion para especificar mejores modelos.

LAS SERIES DE TIEMPO EN EL MARCO DE LOS METODOS CUANTITATIVOS

Los modelos de series de tiempo son una de las herramientas que la ciencia politica tiene a su al-
cance para realizar analisis empiricos robustos. No obstante, es facil olvidar que dichos modelos
parten de algunos supuestos que pueden enmarcarse en el campo de los métodos cuantitativos.
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En primer lugar, es importante sefialar que, usualmente, los métodos cuantitativos son estudios
observacionales. Esto implica que la persona que realiza la investigacion no tiene control sobre
el proceso generador de datos (Keele 2020; Toshkov 2016). Ademds, a diferencia de un andli-
sis experimental, no es posible asignar aleatoriamente un tratamiento (Huntington-Klein 2022;
Kellstedt y Whitten 2018; Toshkov 2016).

De la misma forma, los métodos cuantitativos se sustentan en la premisa de que en el mundo
existe cierta “estructura”, de tal forma que la informacion que se obtiene de determinada unidad
de andlisis podria ser de utilidad para entender otra (Toshkov 2016). No obstante, esta estructura
es difusa, parcial y contingente. Si no lo fuera, bastaria con analizar una sola unidad. En otras
palabras, los métodos cuantitativos asumen que existe una sefnal (la estructura) y existe el ruido
(la contingencia) y que la investigacion consiste en analizar multiples observaciones para dife-
renciar los patrones generales de la aleatoriedad (Huntington-Klein 2022).

Ahora bien, en términos de causalidad, los métodos cuantitativos suelen utilizarse para
identificar y medir posibles efectos causales (King, Kehoane, y Verba 1994). En otras palabras,
cuantificar en qué medida una variable puede causar a otra. No obstante, la causalidad no es
observable, por lo que tiene que inferirse (Huntington-Klein 2022; King, Kehoane, y Verba 1994;
Morgan y Winship 2014). Si utilizamos una perspectiva contrafactual, la causalidad implica que
una variable de tratamiento es causal si y solo si, al modificar la supuesta causa, se modifica
también el resultado, manteniendo todos los demds factores constantes (Toshkov 2016). Esta
definicién nos conduce a una imposibilidad de origen, ya que, para poder atribuir causalidad,
tendriamos que observar dos situaciones en donde la tnica diferencia sea la presencia/ausencia
del factor que se atribuye como causa, para asi poder comparar el resultado. Esto no es viable en
estudios observacionales, por lo que esta situacion se conoce como el problema fundamental de
la inferencia causal (Huntington-Klein 2022; Morgan y Winship 2014; Toshkov 2016).

Para tratar de manejar este problema y realizar inferencias causales validas, los métodos
cuantitativos pueden seguir una estrategia de condicionamiento, en la cual, se incorporan las
variables de control apropiadas a los modelos para tratar de acercarse lo mds posible a un esce-
nario contrafactual en donde se mantienen constantes las variables confusoras y puede aislarse
el efecto de interés (Kellstedt y Whitten 2018). Esta estrategia es la mas usual (Toshkov 2016), sin
embargo, tiene una incertidumbre irreductible, ya que es imposible saber si se han controlado
todos los factores relevantes. En consecuencia, los métodos cuantitativos tienen la posibilidad
de incurrir en el sesgo de variable omitida (Wooldridge 2012). El objetivo es precisamente tratar
de minimizarlo.

Las series de tiempo forman parte de esta logica de inferencia causal, razén por la cual, lo
mencionado en esta seccion es directamente aplicable a esta herramienta. No obstante, y aun-
que parezca una verdad de Perogrullo, las series de tiempo tienen una particularidad evidente:
su fuente de variacién es a lo largo del tiempo (Wooldridge 2012; 2001). Esto no es un asunto
menor, ya que la variaciéon temporal, a diferencia de la variaciéon entre unidades, introduce
problemas adicionales (Pickup 2014). Uno de esos problemas es el objeto de estudio de este
articulo: la no estacionariedad de las variables con las que se especifican los modelos.

En consecuencia, si nuestro objetivo es realizar inferencias causales vélidas, necesitamos
analizar el comportamiento de nuestras variables y asegurarnos que sigan procesos estacionarios.
De otra forma, no solo estaremos violando un supuesto de los modelos, sino que los resultados
obtenidos no serdn confiables. Para sustentar dicha afirmacion, en los apartados subsecuentes
mostraré que el problema de correlacién serial que se genera por la inclusién de variables con
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dinamica temporal no estacionaria en modelos de series de tiempo produce que resultados que
no son validos y que, por lo tanto, podrian llevarnos a inferencias causales espurias.

ALGUNAS DEFINICIONES IMPORTANTES

La especificacion basica de los modelos de regresion estimados a través del procedimiento de
Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) con datos obtenidos de manera aleatoria se obtiene a
partir de la siguiente ecuacion:

yabotByxte, (1)

Este tipo de modelos parte del supuesto que el término ¢, , que representa al error aleatorio,
tiene un valor esperado igual a cero, varianza constante y se comporta de forma normal e inde-
pendientemente distribuida, es decir: ¢ ~NID(0,0%). Para obtener una serie de tiempo, podemos
modificar ligeramente el modelo basico, de tal forma que la fuente de variacion provenga de
cambios temporales. En consecuencia, tenemos lo siguiente:

yt:ﬁ0+ﬁ’1xi+gt (2)

En este caso, la diferencia de la ecuaciéon 1 a la 2 en el subindice t no es cosmética, ya que
tiene implicaciones relevantes. Por ejemplo, el supuesto en el que &~NI/D(0,0%) no se cumplird
tan facilmente, ya que tendremos problemas con el componente 1. Esto ocurre porque una va-
riable que cambia a lo largo del tiempo puede tener dependencia de sus observaciones. En otras
palabras, el valor de una variable en el periodo puede depender del valor de la misma variable en
el periodo #-1, el valor en el periodo #-1 puede depender de lo que se observé en el periodo #-2,
y asi sucesivamente. De la misma forma, el supuesto de varianza constante (homocedasticidad)
en el que var(g)=c’Vt implica que tendremos volatilidad constante a lo largo del tiempo, lo cual
dificilmente ocurrira.

Por lo tanto, podemos afirmar que los datos de serie de tiempo son una coleccién de observa-
ciones que ocurren secuencialmente en el tiempo (Das 2019), ya sea, de manera anual, mensual,
trimestral, diaria, etc. En este sentido, las series de tiempo provienen de un proceso aleatorio o
de uno estocastico. En otras palabras, la informacién surge de un proceso generador de datos
(data generating process) en el que los factores subyacentes que explican el comportamiento de
una serie de tiempo ocurren completamente al azar o bien por una combinacién de aleatoriedad
y valores previos de la variable (Das 2019). Por lo tanto, formalmente una serie de tiempo se
genera a través de un proceso secuencial a lo largo del tiempo, de tal forma que:

D=0,y 0 y) 3)

Cada serie de tiempo puede provenir de un proceso estacionario o no estacionario. Para
que una variable con cambios temporales sea un proceso estacionario tiene que cumplir tres
caracteristicas: regresion a la media (ausencia de tendencia), varianza y covarianza constantes.
La primera caracteristica se puede denotar como E(y)=uVt e implica que los valores tienden a
regresar a un punto de equilibrio en la media. La segunda caracteristica puede escribirse como
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E(y?)=0’y se refiere a que la variacion de nuestra variable no es volatil ante cambios temporales.
Por dltimo, la covarianza constante se denota como E(y,, y,) = p, y sehala que la variacion
conjunta de y, con el tiempo debe permanecer sin modificaciones abruptas. En contraste, una
variable no estacionaria es aquella que incumple con al menos una de las tres caracteristicas
enunciadas.

En la Figura 1 puede observarse el comportamiento estacionario de una variable simulada, a
la que simplemente [lamaremos y,. Esta serd una de las variables que se utilizardn para realizar
los experimentos de la seccion siguiente. De la misma forma, en la Figura 2 se muestra un
ejemplo de variable simulada no estacionaria. Para este caso, se utiliz6 una de las estructuras de
series de tiempo mas famosas: el camino aleatorio (random walk). El camino aleatorio se define
de la siguiente manera: z, = 1.0x,,+y,, en donde . y ~N(u,0”).

Figura 1

Ejemplo de una variable estacionaria
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Figura 2

Ejemplo de una variable no estacionaria
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La estructura del camino aleatorio implica que tiene una fuerte dependencia de valores an-
teriores en el tiempo, ya que el término autorregresivo x,, tiene un coeficiente igual a uno. No
obstante, esta serie de tiempo también se encuentra en funcién de un segundo término, el cual es
completamente aleatorio. En este caso, la inspeccién visual' muestra que no se cumple ninguna
de las caracteristicas de la estacionariedad.

Ante la situacion de ambas variables, imaginemos el siguiente escenario: la variable y,, que
se muestra en la Figura 1 proviene de un proceso generador de datos tal que y, =f +f x+¢, en
donde x, ~N(0,1), €, ~N(0,1), x, es independiente de ¢, y x, es la version estacionaria de z,. En otras
palabras, z, es una transformacion de x, para que se comporte como un camino aleatorio. Algunas
preguntas que podrian surgir de esta situacion son: jcual serd el efecto de intentar explicar y, en
funcién de z, y no de x 2, ;cudles serdn las repercusiones de tener una variable de resultado con
raiz unitaria y una de tratamiento estacionaria?, ;qué ocurre si ambas variables son no estaciona-
rias? En la siguiente seccion me dedico a explorar las respuestas a través de simulaciones Monte
Carlo.

Simulaciones Monte Carlo

Al introducirnos a los modelos de regresion tendemos a estudiar el Teorema del Limite Central,
cuya conclusién es que los estimadores j, son insesgados porque el promedio de su distribucién
muestral es igual al pardmetro  (Wooldridge 2012). En otras palabras, al promediar los estima-
dores de los modelos de regresion en N muestras, se obtendria el verdadero valor poblacional,
el cual es el que buscamos conocer. No obstante, esta afirmacién parte del supuesto de realizar
muestreo repetido, lo cual no es factible en la practica de la investigacion cuantitativa. De hecho,
en la practica de la investigacion solo se cuenta con una sola muestra. En consecuencia, para
analizar los problemas que surgen al utilizar variables no estacionarias, podemos simular la
distribucion muestral y generar diferentes estimaciones j. En este caso, las simulaciones Monte
Carlo involucran conocer el verdadero valor de g de antemano y tener control del proceso
generador de datos de las diferentes muestras que se “observarian” en cada experimento indivi-
dual (Huntington-Klein 2022). A partir de este procedimiento mostraré que al intentar explicar
variables que surgen de procesos generadores de datos estacionarios a través de variables no
estacionarias (0 viceversa) se producen estimadores sesgados o ineficientes. En otras palabras,
el promedio de la distribucién muestral no es el mismo que el especificado desde el proceso
generador de datos o se obtienen estimadores con varianzas amplias.

No omito mencionar que la eleccién del tamafio del muestreo repetido, asi como el ndmero
de observaciones de cada muestra se realiz6 de manera arbitraria.> No obstante, procuré que
en todo momento se cumplieran los supuestos del Teorema del Limite Central para realizar infe-
rencias vdlidas a través de simulaciones Monte Carlo (Gelman y Hill 2006). De igual forma, se

' De la misma forma se puede establecer la prueba de hipétesis Dickey-Fuller para conocer con mayor certeza como
se comporta nuestra variable. Esta prueba se discute en la seccion en la que se abordan las estrategias para evitar las
inferencias espurias.

2 Realicé pruebas adicionales con diferentes tamanos de la simulacién y el nimero de observaciones de cada muestra
y al variarlos no hubo cambios sustantivos.
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puede observar que las simulaciones fueron correctamente especificadas ya que el promedio de
las distribuciones muestrales fue igual al parametro que se utilizo.

A continuacién, planteo cuatro casos para los que se establecié el mismo escenario de simu-
lacion:® se generaron 1,000 muestras con un tamafno de 500 observaciones cada una en donde
la variacion se da a lo largo del tiempo. Como se coment6 previamente, el proceso generador de
datos de la variable y, es el siguiente:

v, =By +Px+e, , endonde x, ~N(O,1) y €, ~N(O,1) (4)

En términos mas especificos, el proceso generador de datos del verdadero modelo es el que
se muestra a continuacion:

Y, =1.5+ 2x, + €, (5)

Esto implica que la distribucién muestral de los coeficientes 3, deberia promediar el valor de
dos.* Como se podrd observar en cada escenario, las implicaciones de modificar las especifica-
ciones de los modelos son diferentes, por lo que se analizara uno a uno para mostrar en dénde
se encuentra la mayor problematica.

— Simulacion 1: y, y x, estacionarias

En este caso se utilizé una simulacién de los modelos de series de tiempo que era concordante
con el proceso generador de datos de y. En otras palabras, se simularon 1,000 modelos de
regresion con la especificacion: y, =g +f,x+¢, y se extrajeron los coeficientes estimados de la
pendiente en cada experimento. Como se mostr6 anteriormente, la variable x, se distribuye de
manera normal con media igual cero y desviacion estandar de uno y se gener6 independien-
temente del término de error. Ademds, esta misma variable es la que se utiliz6 como parte del
proceso generador de datos de y, , por lo que la distribucién muestral claramente sefiala que los
diferentes estimadores /3, son insesgados, ya que el promedio de la distribucién no difiere de lo
que se dispuso en el proceso generador de datos.

En la Figura 3 se observa la distribucién muestral de esta simulacién, en donde la linea roja
sefala el promedio. De la misma forma, a través de una prueba de hipétesis t de Student es
posible verificar que el promedio no difiere sustantivamente de dos. En la Tabla 1 se presentan los
resultados de dicha prueba, en la que la hipétesis alternativa es que el promedio de la distribu-
cién muestral era diferente de dos. Los resultados sefialan que no es posible rechazar la hipétesis
nula y, en consecuencia, no se puede descartar con un 95% de confianza que el promedio
sea igual a dos. No se esperaba algo diferente en esta primera simulacién, ya que se utilizé la
variable x, que formaba parte del proceso generador de datos de y, y que ademas se comporta de
manera estacionaria.

> En el anexo de este articulo se encuentra el c6digo en R para poder replicar todos los hallazgos que se presentan a
continuacion.

* Laeleccion de los valores 1.5 y 2 para los parametros del modelo también fue arbitraria. No obstante, esto no tendria
que causar ningin problema en las simulaciones, en virtud de que el objetivo es mostrar las condiciones bajo las
cuales se obtiene estimadores insesgados y eficientes con modelos de series de tiempo.
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Figura 3

Distribucion muestral de la pendiente con ambas variables estacionarias
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Tabla 1

Resultados de la prueba de hipotesis
con ambas variables estacionarias

Estimacion promedio
1.9992
Intervalo de confianza al 95%
1.9964 2.0021
Valor del estadistico t
t=-0.5396

P-valor

p=0.5896

Fuente: elaboracion propia

— Simulacién 2: y, estacionaria y z, no estacionaria

Para el segundo escenario se utiliza nuevamente y, pero ahora se simulan los 1,000 modelos de
regresion con la versién no estacionaria de x,, es decir, se utiliza z, la cual se comporta como el
camino aleatorio que se muestra en la Figura 2. La dnica modificacién que se realiza del primer
escenario a este es que permitimos que la variable de tratamiento tenga dependencia de sus
valores previos. En virtud de que la Gnica diferencia entre x, y z, es que la segunda es la version
no estacionaria de la primera, la intuicién podria sugerirnos que los resultados de la simulacién
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del modelo y, =g +p,z+¢, no deberian ser sustancialmente diferentes a los previos, pero esto no
es asi.

Como se muestra en la Figura 4, intentar explicar una variable de resultado estacionaria a
través de una variable de tratamiento no estacionaria presenta complicaciones serias. A pesar del
hecho de que el cambio entre x, y z, es solo la estacionariedad y que x, forma parte del proceso
generador de datos de y, , proceder de esta forma, encontraremos que nuestros estimadores de
la pendiente seran sesgados. Los hallazgos de esta simulacion muestran que el promedio de la
distribucion muestral de los estimadores de la pendiente es igual a 0.0219, lo cual se sefiala en
la Figura 4 con la linea roja. No olvidemos que el verdadero valor de la pendiente es de dos, por
lo que los hallazgos en este escenario apuntan a una subestimacién que tendria consecuencias
realmente graves al momento de producir inferencias. En la Tabla 2 se presenta una prueba de
hipdtesis t de Student con la misma especificacion que en el escenario previo. En virtud de que el
intervalo al 95% de confianza no incluye el verdadero valor, estariamos cometiendo un error tipo
I: rechazar la hipdtesis nula a pesar de que la hipétesis nula no tendria que haberse descartado.

Este escenario muestra las consecuencias mds graves de una especificacion incorrecta en
modelos de series de tiempo. Si el proceso generador de datos de nuestra variable de resultado
es estacionario, necesitamos explicarla a través de la variable de tratamiento que, por supuesto,
forma parte de dicho proceso, pero, ademds, tiene que comportarse de manera estacionaria. En
caso contrario, corremos un riesgo muy alto de producir inferencias espurias a través de una
subestimacion sistematica del efecto de nuestra variable de interés.

Figura 4
Distribucién muestral de la pendiente con la variable de tratamiento no estacionaria
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Tabla 2

Resultados de la prueba de hipotesis con
la variable de tratamiento no estacionaria

Estimacion promedio
0.0219
Intervalo de confianza al 95%
0.0207 0.2315
Valor del estadistico t
t=-0.3212

P-valor

p=0.0000
Fuente: elaboracion propia

— Simulacion 3: y, no estacionaria y x, estacionaria

Para este escenario se realiza una modificacién a la variable y, ; ahora sera esta la que se com-
porte como un camino aleatorio y la variable x, lo hara de manera estacionaria. Esto implica que
el proceso generador de datos de la variable y, modificada, a la que Ilamaré w, , es el siguiente:

w,=15+1.0y, +2x,+1#,, endonde 7, ~N(0,1) (6)

En la Figura 5 se muestra el comportamiento de w,, la cual es un camino aleatorio con una
fuerte tendencia positiva. Es evidente que no se trata de una variable estacionaria al no tener un
regreso a la media. Los resultados de esta simulaciéon sugieren que el tamafo del sesgo en los
estimadores de f, también sera un problema, ya que el promedio de la distribucién muestral fue
de 2.7370 y el intervalo al 95% de confianza no incluye el valor de dos, por lo que nuevamente
estariamos produciendo una inferencia espuria. Esto implica que la sobre estimacion tiene resul-
tados sumamente perjudiciales al alejarse tanto del verdadero valor especificado en el proceso
generador de datos.

Figura 5
Variable de resultado modificada
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En la Figura 6 puede observarse el comportamiento de la distribucion muestral simulada
bajo estas condiciones, en donde la linea roja indica el promedio. En la misma figura llama la
atencion algo adicional a la media: tiene una varianza muy amplia. Esto cobra relevancia al
compararse con los resultados de la primera simulacién (Figura 3). Cuando ambas variables son
estacionarias, la desviacién estandar de la variable aleatoria que se forma con los estimadores
de la pendiente es de 0.0457, mientras que la desviacion estdndar en la simulacion tres es de
9.7415. Esto implica que, ademas de producir estimadores sesgados, son menos eficientes, en
virtud de tener una mayor dispersion. Esto queda claro en la propia Figura 6, ya que el rango de
valores es mas amplio que en el histograma de la Figura 3. Al igual que con las simulaciones pre-
vias, se realiz6 una prueba de hipétesis bajo las mismas condiciones. Los hallazgos se presentan
en la Tabla 3. Es claro que el intervalo al 95% de confianza no incluye el verdadero valor y que
es posible rechazar la hipétesis nula en la que se especifica que el promedio es igual a dos.

Figura 6

Distribucion muestral de la pendiente con la variable de resultado no estacionaria
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Fuente: elaboracion propia

Tabla 3

Resultados de la prueba de hipotesis con
la variable de resultado no estacionaria

Estimacion promedio
2.7370
Intervalo de confianza al 95%
21324 3.3415
Valor del estadistico t
t=2.3923

P-valor

p=0.0169
Fuente: elaboracion propia

— Simulacion 4: w, y z, no estacionarias
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En el Gltimo caso se simularon los modelos de series de tiempo cuando ambas variables tienen
raiz unitaria. Los resultados de este escenario son sorprendentes, ya que, como se muestra en la
Figura 7, la distribucién muestral de los estimadores de f, bajo estas condiciones no se compor-
tan de manera normal. De hecho, la distribucién es bimodal, lo cual puede ocasionar problemas
al momento de generar inferencias.

El promedio de esta distribucion es de 1.8359, lo cual es una ligera subestimacion si se com-
para con el valor especificado en el proceso generador de datos. En esta ocasion el intervalo de
confianza si contiene el verdadero valor de dos. No obstante, preocupa tanto la forma de la dis-
tribucién como la dispersion de las observaciones. En esta ocasion, la desviacion estandar es de
17.3995, por lo que los estimadores son incluso menos eficientes que en la tercera simulacién.

En la Tabla 4 se presenta la prueba de hipétesis correspondiente a esta simulacion. Nueva-
mente, el intervalo de confianza al 95% incluye el verdadero valor, por lo que no es posible
rechazar la hipétesis nula de que el promedio es igual a dos, lo cual es coincidente con el
proceso generador de datos. No obstante, la distribuciéon bimodal y la dispersion de las obser-
vaciones permite afirmar que los estimadores que se producen bajo estas condiciones no seran
adecuados para producir inferencias correctas.

.
Figura7
Distribucion muestral de la pendiente con ambas variables no estacionarias
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Fuente: elaboracion propia

Tabla 4

Resultados de la prueba de hipoétesis
ambas variables no estacionarias

Estimacion promedio
1.8359
Intervalo de confianza al 95%
0.7562 2.9157
Valor del estadistico t
t=-0.2982

P-valor

p=0.7656

Fuente: elaboracion propia
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En la Tabla 5 se muestran los estadisticos descriptivos de las variables aleatorias de los esti-
madores de la pendiente. Al observar todos los resultados en conjunto queda de manifiesto que
la falta de estacionariedad produce serios problemas para las inferencias. No importa en qué
variable se encuentre, si hay raices unitarias, necesitamos dar cuenta de ellas y tratar de modifi-
car nuestras variables. Es por esto por lo que, en la siguiente seccion abordo algunas estrategias
para lidiar con la no estacionariedad de las series de tiempo.

Tabla 5

Tipo de simulacion Promedio Mediana Desviacion Minimo Maximo
estandar

Primera simulacion (ambas 1.9992 1.9990 0.0457 1.8520 21310

variables estacionarias)

Segunda simulacion (variable de 0.0219 0.0176 0.0195 -0.0137 0.1090

resultado estacionaria y variable
de tratamiento no estacionaria)

Tercera simulacion 2.7370 2.8520 9.7415 -24.8570 32.4030
(variable de resultado no
estacionaria y variable de
tratamiento estacionaria)

Cuarta simulacion (ambas 1.8359 1.5040 17.3995 -33.2460 45.0530
no estacionarias)

Fuente: elaboracion propia

(:QUE HACER PARA EVITAR INFERENCIAS INCORRECTAS?

Como se mostré en la seccién anterior, la utilizacién de variables no estacionarias en modelos de
series de tiempo genera diferentes problemas, los cuales dificultan la produccién de inferencias
correctas, ya que podemos introducir sesgo o bien reducir drasticamente la eficiencia de los esti-
madores. Por lo tanto, es necesario presentar algunos consejos, asi como discutir cudles podrian
ser algunas soluciones a estos problemas. Una vez mas, el objetivo es que se puedan generar
inferencias mds robustas a través de la utilizacién correcta de los modelos para series de tiempo.
En primer lugar, es necesario mencionar que nada sustituye los diagnésticos previos de nues-
tras variables. Si trabajamos con series de tiempo, debemos analizar el comportamiento de las
variables para identificar procesos estacionarios o no estacionarios. En este sentido, se puede
proceder de manera visual, ya que habra ciertas variables en las que se muestre de manera
evidente si hay o no estacionariedad. No obstante, podemos ser mds precisos y realizar pruebas
de hipétesis Dickey-Fuller, en las que la hip6tesis nula es que la variable analizada tiene una raiz
unitaria y la hipotesis alternativa es que la variable se comporta como un proceso estacionario.
Una vez que tenemos una idea de la forma en la que se comportan nuestras variables, y si
encontramos que alguna no es estacionaria, podemos modificarla para intentar que se comporte
como un proceso estacionario. Para realizar esto, se puede obtener la primera diferencia, la cual
se define como A =y, -y, . Este procedimiento podria ayudarnos a evitar los problemas que se
identificaron en la seccién previa. No obstante, hay que considerar que una modificacion en las
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variables puede tener repercusiones en el andlisis, por lo que, la interpretacion de una variable
no estacionaria que se diferencié no es idéntica a una que no se modificé, especialmente a
nivel tedrico.

Asimismo, existe la posibilidad de que la no estacionariedad de una variable de tratamiento
sea causada por una tendencia. Esto quiere decir que la variable puede ser estacionaria si se
controla por el nivel de inclinacién de ésta. Para diagnosticar esta situacion existe la prueba Dic-
key-Fuller para tendencia, por lo que, si no se puede rechazar la hipétesis nula de raiz unitaria
con tendencia, es posible que este problema se corrija una vez que introduzcamos una variable
de control con la tendencia en la especificacién del modelo.

Otra posibilidad es incorporar las propias dindmicas temporales en los modelos. Todos los
experimentos que se discutieron en la seccién anterior se sustentan en modelos estaticos, es decir,
en modelos en los que se asume que la variable de tratamiento solo tiene un efecto en términos
contemporaneos en la variable de resultado. No obstante, existen variables cuyos valores previos
podrian afectar los valores contempordneos de otras. La decisién de incluir estas dindmicas en
los modelos es eminentemente tedrica, pero hay que considerar las posibles repercusiones empi-
ricas. De igual forma, se podria incorporar un término autorregresivo (y, ) del lado derecho de la
ecuacion. Esto implica que consideramos a los valores previos de nuestra variable de resultado
como un control mds, por lo que el término autorregresivo tiene que afectar tanto a la variable
de resultado en términos contemporaneos como a nuestra o nuestras variables de tratamiento.

Por Gltimo, es importante que se utilicen los modelos apropiados para cada situacion.® Esta
decisién depende completamente de la forma en la que se comportan nuestras variables y de las
posibles dinamicas temporales. Necesitamos transitar mas alla de los modelos estaticos, porque
las series de tiempo, por naturaleza, pueden tener efectos de largo plazo, los cuales se pueden
modelar para generar inferencias mas robustas.

CONCLUSIONES

Las series de tiempo son una herramienta fundamental para el analisis empirico de la politica.
No obstante, en muchas ocasiones, no se consideran las implicaciones técnicas de incorporar
variables que tienen un comportamiento no estacionario. Tal como se mostré en este articulo, la
no estacionariedad puede traer consigo problemas para nuestras inferencias.

Los resultados de las simulaciones Monte Carlo arrojan que posiblemente el caso mas grave
es intentar explicar una variable de resultado estacionaria a través de una variable de tratamiento
no estacionaria, ya que se introduce un sesgo de tal dimensién que nos conduciria a subestimar
sistematicamente los efectos de interés. De la misma forma, la segunda simulacién muestra
que el sesgo (positivo en esta ocasion) también serd sustancial si se presenta una variable de
resultado con raiz unitaria y una variable de tratamiento estacionaria. Las simulaciones tres y
cuatro mostraron, ademds, problemas en términos de eficiencia de los estimadores e incluso de
falta de normalidad en la distribuciéon muestral (simulacién cuatro). Todos estos problemas en su

° Excelentes consejos para encontrar los modelos adecuados en funcién del comportamiento de nuestras variables se
encuentran en Philips (2018, 2021).

236 ESTUDIOS POLITICOS, NOVENA EPOCA, NUM. 59 (MAYO-AGOSTO, 2023): 221-243




ATILANO-ROBLES, E. * ESTACIONARIEDAD Y PROCESOS GENERADORES DE DATOS EN SERIES DE TIEMPO

conjunto sugieren que necesitamos realizar los diagnésticos apropiados a las variables, asi como
utilizar los modelos que nos ayuden a producir las mejores inferencias posibles.

Si bien es cierto que los experimentos que aqui se muestran se refieren solo a series de
tiempo, los hallazgos pueden generalizarse hacia los modelos para datos panel. Dichas especi-
ficaciones pueden agrupar diversas series de tiempo en un mismo analisis, lo que puede traer
retos adicionales a los aqui presentados. No obstante, los problemas de estacionariedad no se
solucionan al trabajar con series de tiempo agrupadas, al contrario, pueden exacerbarse.

La intencion de este articulo es exponer cudles son algunos de los problemas a los que nos
enfrentamos al analizar variables que cambian a lo largo del tiempo, asi como ciertas estrate-
gias para solucionarlos. Elementos como los que aqui se presentan, forman parte de los cursos
estadisticos de algunas instituciones de educacién superior en ciencia politica, tanto en México
como en América Latina. No obstante, poco se discute en la academia de habla hispana respecto
a las consecuencias de una modelaciéon empirica deficiente. Es por eso por lo que necesitamos
generar mas discusiones metodolégicas en espanol que puedan ser de utilidad tanto para profe-
sionistas como para estudiantes.
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Anexo. Codigo para replicar los hallazgos en R
# Directorio de trabajo
setwd (”/directorio/propio/aquti/")

# Librerias que se necesitan
l [ b r a r y ( p a C m a n )
library(tidyverse)

# Limpiar el ambiente
rm(list=Is())

# Parametros y semilla
set.seed(12345) # Semilla para replicar
beta_0 = 1.5 # Intercepto
beta_1 = 2.0 # Pendiente
n = 500 # Tamafho de la muestra
M = 1000 # Numero de experimentos
# Vectores para almacenar
intercepto <- rep(0, M)
pendiente <- rep(0, M)
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intercepto_2 <- rep(0, M)

pendiente_2 <- rep(0, M)

intercepto_3 <- rep(0, M)

pendiente_3 <- rep(0, M)

intercepto_4 <- rep(0, M)
pendiente_4 <- rep(0, M)

# Simulaciones Monte Carlo

for (i in 1:M){ # M el numero de iteraciones

# Generar datos

U_i = rnorm(n, mean = 0, sd = 1) # Error 1

E i = rnorm(n, mean = 0, sd = 1) # Error 2

Xi = rnorm(n, mean = 0, sd = 1) # Variable de tratamiento est.

Yi = beta0 + beta 1*X_i + U._i # Variable de resultado est.

Y_t = cumsum(Y_i) + beta_1*X_i + E_i # Variable de resultado no est.

X_t = cumsum(X_i) # Variable de tratamiento no est.

time = (0:499) # Tiempo

# Crear un data.frame

data_i = data.frame(Y = Y_.i, Yt = Y_t X = X., Xt = X_t ftime = time)

# Modelo 1

ols_i <- Im(data = data_i, Y ~ X)

# Ambas variables estacionarias

pendienteli] < ols_i$coefficients[2]

interceptoli] <- ols_i$coefficients[1]

coeficientes_est ~ <-  data.frame(int intercepto, pend = pendiente)

# Modelo 2

ols_ii <- Im(data = data_i, Y ~ Xt)

# X con raiz unitaria

pendiente_2[i] <- ols_ii$coefficients[2]

intercepto_2[i] <- ols_ii$coefficients[1]

coeficientes_est2  <-  data.frame(int = intercepto_2, pend = pendiente_2)

# Modelo 3

ols_iii <- Im(data = data_i, Yt ~ X)
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# Y con raiz unitaria
pendiente_3[i] <- ols_iii$coefficients[2]
intercepto_3[il <- ols_iii$coefficients[1]

coeficientes_est3  <- data.frame(int = intercepto_3, pend = pendiente_3)
# Modelo 4
ols_iv <- Im(data = data_i, Yt ~ X1)
# Ambas con raiz unitaria
pendiente_4[i] <- ols_iv$coefficients[2]
intercepto_4[i] <- ols_iv$coefficients[1]
coeficientes_est4  <- data.frame(int = intercepto_4, pend = pendiente_4)
}
# Figura 1
plot(data_i$time, data_i$y, type = “”
main = “Ejemplo de una variable estacionaria”,
xlab = “Tiempo”,
ylab = expression(y[t]))
# Figura 2
plot(data_i$time, data_i$Xt, type = “”
main =  “Ejemplo de una no variable estacionaria”,
xlab = “Tiempo”,
ylab = expression(z|[t]))
#Figura 3
hist(coeficientes_est$pend, breaks = 20, freq = T,
main = “Distribucién muestral de la pendiente con ambas variables estacionarias”,
xlab = “Valor simulado de la pendiente”,
ylab = “Frecuencia”,
col = “gray90”)
abline(v = 1.9992, col = “red”, Ity = 2, lwd = 2.5)
# Figura 4
hist(coeficientes_est2$pend, breaks = 20, freq = T,
main = “Distribucién muestral de la pendente con la variable de tratamiento no estacionaria”,
xlab = “Valor simulado de la pendiente”,
ylab = “Frecuencia”,
col = “gray90”)

abline(v = 0.0219, col = “red”, Ity = 2, lwd = 2.5)
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# Figura 5
plot(data_i$time, data_i$Yt, type = “17,
main = “Variable de resultado modificada”,

xlab = “Tiempo”,

ylab = expression(wlt]))

# Figura 6
hist(coeficientes_est3$pend, breaks = 20, freq = T,
main = “Distribucién muestral de la pendiente con la variable de resultado no estacionaria”,
xlab = “Valor simulado de la pendiente”,

ylab = “Frecuencia”,

col = “gray90”)

abline(v = 2.7370, col = “red”, Ity = 2, lwd = 2.5)

# Figura 7
hist(coeficientes_est4$pend, breaks = 20, freq = T,
main = “Distribucion muestral de la pendiente con ambas variables no estacionarias”,
xlab = “Valor simulado de la pendiente”,
ylab = “Frecuencia”,
col = “gray90”)
abline(v = 1.8359, col = “red”, Ity = 2, lwd = 2.5)
# Pruebas de hipétesis
# Tabla |
t.test(coeficientes_est$pend, alternative = c(“two.sided”), conf.level = 0.95, mu = 2)
# #
B4 One Sample t-test
# #
B data: coeficientes_est$pend
i t = -1.03, df = 999, p-value = 0.3033
B alternative hypothesis: true mean is not equal to 2
34 95 percent confidence interval:
i 1.995841 2.001296
B sample estimates:
g mean of X
## 1.998568
# Tabla 2
t.test(coeficientes_est2$pend, alternative = c(“two.sided”), conf.level = 0.95, mu = 2)
# #
B One Sample t-test
# #
t data: coeficientes_est2$pend
B t = -3238.6, df = 999, p-value < 2.2e-16
34 alternative hypothesis: true mean is not equal to 2

242 ESTUDIOS POLITICOS, NOVENA EPOCA, NUM. 59 (MAYO-AGOSTO, 2023): 221-243




ATILANO-ROBLES, E.

* ESTACIONARIEDAD Y PROCESOS GENERADORES DE DATOS EN SERIES DE TIEMPO

B 95 percent confidence interval:
i 0.01985766 0.02225580
B sample estimates:
B mean of X
## 0.02105673

# Tabla 3
t.test(coeficientes_est3$pend, alternative = c(“two.sided”), conf.level = 0.95, mu = 2)

# #
B One Sample t-test
# #
B4 data: coeficientes_est3$pend
i t = 2.3923, df = 999, p-value = 0.01693
B alternative hypothesis: true mean is not equal to 2
t# 95 percent confidence interval:
t4 2.132447 3.341457
B sample estimates:
B4 mean of X
#4 2.736952

# Tabla 4
t.test(coeficientes_est4$pend, alternative = c(“two.sided”), conf.level = 0.95, mu = 2)

# #
B One Sample t-test
# #
B data: coeficientes_est4$pend
i t = -0.29816, df = 999, p-value = 0.7656
B alternative hypothesis: true mean is not equal to 2
3 95 percent confidence interval:
i 0.7562282 2.9156654
B sample estimates:
B mean of X
#4% 1.835947

# Estadisticos descriptivos de la Tabla 5
summary(coeficientes_est$pend)

i3 Min.  1st  Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
## 1.831 1.968 1.998 1.999 2.028 2.140

summary(coeficientes_est2 $pend)

i3 Min. Tst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
##-0.016382 0.007403 0.016487 0.021057 0.030511 0.112686
summary(coeficientes_est3 $pend)

i3 Min.  1st  Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
##-24.857 -3.594 2.852 2.737 9.048 32.403

summary(coeficientes_est4$pend)

i3 Min.  1st  Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
##-33.246 -14.448 1.504 1.836 18.139 45.053
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