DETECCION Y TRATAMIENTO DE UNA COMPONENTE
ESTACIONAL ESTABLE EN UNA SERIE TEMPORAL
ALBERTO PRAT BARTRES

En el presente trabajo se analiza la deteccidn de una estacionalidad casi determinista en -
una serie temporal, mediante la utilizacidn de la funcidn de verosimilitud exacta en la fa-
se de estimacién del modelo univariante de la serie. Las posibles formae de modelar dicha -
estacicnalidad se discuten sobre un ejemplo comereto.

1. INTRODUCCION

Muchos modelos estadisticos se han expresa-
do tradicionalmente en la forma:

2, = £(x,, | B) + N (x,,) (1.1)

donde f es una cierta funcién de las varia
bles explicativas X, que, sobretodo en in-
genieria, pueden ser objeto de un disefio ex-
perimental y por lo tanto medidas y contro--
ladas. Nt es el "ruido" que recoge el efec-
to de las variables 32 en general descono--
cidas y no medibles. De hecho, el objetivo -
de cualquier investigacién cientiffica suele
tener como objeto el representado esquemdti-
camente por la flecha de la ecuacién (1.1),
es decir, extraer del ruido alguna variable
adicional e incluirla dentro de las varia—-

bles explicativas.

A menudo se asume que el ruido Nt es inde--
pendiente de las variables X4 Y que
{Nt] (t =1,2,...) es una secuencia de va--

riables aleatorias, independientes, idénticg
mente distribufdas cuya familia de densida--
des de probabilidad es la N(O;Oz) es decir,
normal con media cero y variancia 62. Una -
secuencia de estas caracteristicas recibe el
nombre de ruido blanco.

En ciertos casos, la fisica del sistema que

se estd estudiando o, por ejemplo, la teoria

econfmica (si estamos analizando datos tales
como la evolucidén de los depbsitos en las Ca
jas de Ahorro), son suficientes para determi
nar la forma funcional de f en (1.1).

Creo que estas situaciones son bastante fre-
cuentes en ingenieria pero relativamente ra-

ras en el terreno econdmico.

Ello explicaria el auge de la formulacidn en
el espacio de los estados de muchos proble--
mas del &rea de la ingenieria de control ---
/ ver Kalman (1960)/ mientras que en Economia
el enfoque mds utilizado es el de Box y Jen-
kins (1970) gue representa un enfoque empiri
co al problema en el que la obtencién de un
modelo del tipo (1.1) se logra mediante un -
ciclo iterativo de identificacidn-estimacién-

verificacidn.

En el presente trabajo vamos a concentrarnos
en modelos del tipo (1.1) pero en los que la
variable explicativa es el tiempo, t. es de-

cir:

72, = £+ N(x,,)

£ (1.2)

Un ejemploc muy conocido de (1.2) es el modelo

Z, = Bo + Blt + a

€ t {at} es ruido blanco

Modelos de este tipo serdn raramente adecua--
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dos ya que:

a) Suponen la independencia estoc&stica del
rufido y esta hipbtesis no serd en general,
adecuada debido a que la inercia de las -
variables x, producird efectos de autoco-
rrelacién.

b) La tendencia, que en nuestro caso es —--—-

B,+B.t, se supone determinista, es decir,
0 "1

su forma funcional se considera invarian-

te en el tiempo.

La metodologia de andlisis de series tempora
les propuesta por Box y Jenkins *)permite -
flexibilizar la clase de modelos (1.2) para

evitar, entre otros, los dos problemas que -
acabamos de mencionar.

En efecto, consideremos el modelo: ARIMA ---
(0,2,2):

2

2 = - -
(1-B)%, = (1 -06B-06, Ya,

(1.3)
donde B es el operador de retardo: Bf(t) =
= f(t-1) y {at} es ruido blanco y donde el -

polinomio de medias méviles (l—BlB-Ssz) cum

ple las condiciones de invertibilidad (es de
cir, sus ceros estdn fuera del circulo uni--
dad)

El modelo (1.3) puede escribirse:

2, = 22 -2 +a,_ + 6

t 121 ~ 8

2%¢-2

En condiciones muy generales, la prediccién
del valor de Zt+l(l =1,2,...) hecha en el -

instante t seréa:

zt(L) = E [zt+l |zt,zt_1,....] (1.4)
De ahf{ deducimos:

= = - & - - a
Para £ =1 Z, 4 22, o 1vaig elat 8% 1
de donde:
~
2o(1) = E(2, 12,2 1sen) =

= 2272, 17013703,

ya que E(zt_k\zt,zt_l,...) =Z,_, Parak >0
E(at

-k‘zt’zt—l"") =a,_, parak >0

E(at+k‘zt'zt-1"") 0 para k > 0
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Andlogamente tendremos:

Para £ = 2 2 = 2%

£+2 6

(]

e+1 b taren" 03417002

~
2,(2) = E(Z, ,]8.02, 1s0e0)

= 2Zt(1)—Zt-92at

y finalmente, para £ > 3

zt(z) = E(zt+l|zt,zt_1,...) =

= ZZt(l—l)-Zt(l—Z)

Esta ecuacifn recurrente se puede expresar:

zt(z)—zzt(£—1)+zt(£—2) = (1-B) zt(z) =0

si se considera que B actla sobre £; es decir:

BE = £-1

Veamos pues que para el modelo (1.3) los va
lores de Zt(l) y Zt(2) dependen del instan-

te t, pero para £ > 2 1la funcibn de previ
sién viene dada por la solucidn de la ecua--
cidén en diferencias::

A

1-m%z.0) =0 (1.5)

Evidentemente, la solucidn de (1.5) es de la
forma:

~

Zt(l) = bo(t) + bl(t)t

1>z (1.6)

Es importante analizar este resultado. El1 --
grafico:

CCeL et tel tRte

nos resume el mecanismo de prediccién del mo
delo (1.3).

En el instante t, la funcidén de previsién -
vendrd dada por la recta (1.6) cuyos dos pun
tos iniciales A y B dependen de t. En el --
instante t+l1, las condiciones iniciales nos
determinar&n los puntos A' y B' y la nueva -
funcién de precisién seri la recta R2. Asfi -
pues un modelo ARIMA se caracteriza por te--
ner una funcién de previsién adaptativa a la
vez que permite modelar las autocorrelacio--
nes.
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El problema que se plantea es el siguiente:
Si en una cierta serie temporal existe una -
componente determinista del tipo (1.3): ¢Se-
r8 posible detectar al modelar dicha serie
mediante un modelo de la clase ARIMA?. A es-
ta pregunta intentaremos contestar en el pre
sente trabajo.

_ .

En este apartado se demuestra que la detec—--
cidén de una componente determinista en un mo
delo ARIMA se basa en la cancelacién de ope-
radores entre la parte autoregresiva y la de
medias m6viles del modelo.La discusién sigue
b&sicamente los argumentos sefialados por ---
Abraham y Box (1975).

Supongamos que una serie temporal puede ser
representada por el modelo ARIMA:

¢p(B)Zt = 60 + Bq(B)at (2.1)

en el que el polinomio autoregresivo ¢p(B) -
puede contener una o mids diferencias, es de-

cir, dicho polinomio podria ser de la forma:

4,8 = (1 - 0,1 -mia - 8% p=1s

Llamemos Gll a los ceros del polinomio ¢p(B)

o sea a las soluciones de ¢p(B) = 0. Admita

mos la posibilidad de ceros miltiples v lla-

memos n, al grado de multiplicidad de GII,

siendo Zni =p; i=1,2,00e,T .

Admitamos, de mornento, que eq(B) =
= GP(B)eq_p(B) es tal que ¢p(B) = Op(B). Es

evidente que el modelo (2.1) puede escribir-
ses

¢p(B) [Zt - f(t)] = Oq(B)at

siendo OP(B)f(t) = 8 (2.2)

0
Debido a la posibilidad de cancelacién entre
¢P(B) y ep(B) obtendremos:

Z, = f£(t) + 6

¢ - (2.3)

p(B)at

Es decir, la serie temporal podri ser repre-
sentada mediante una funcién determinista, -
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f(t), que es la solucién de la ecuacién en -
diferencias (2.2) y un ruido autocorrelacio-

nado.

Utilizando la teoria de ecuaciones en dife--
rencias es fdcil ver que la solucidn para -~
f(t) seria:

f(t) = fc(t)~+ fp(t)

donde fc(t) es la solucién de la ecuacibn en

diferencias homogéneas:

¢p(B)fc(t) =0 (2.4)
y fp(t) es una solucibn particular de (2.2)
5}
fp(t) = _..___0____ = AO
1—¢1—...—¢p

de donde:

r ni_l

- hl t

£(8) = Ag+ D ( A thep (2.9

i=1  4=1
En esta expresidn las constantes Aj i depen~

r

den del origen de tiempos, es decir, de las
condiciones iniciales. La forma concreta de
esta funcién dependerd del car&cter real o -
complejo de los ceros del polinomio ¢p(B). A

ceros reales corresponden funciones potencia
les mientras que a los ceros complejo-conju-
gados corresponden funciones trigonométricas.

Obviamente la componente f(t) solo persisti-
rd si alguna |G| >1.

Hasta aquf hemos supuesto la cancelacibn to-
tal del operador ¢p(B) con una parte de ----

Gq(B). Veamos que ocurre en el caso de can-<

celacidén parcial.

Supongamos que una serie temporal puede mode
larse en la forma:

7
fte]

¢p+k(B)zt = 90 + Sq(B)at P
en el que

¢p+k(B) = ¢p(B)¢k(B): Gq(B) = ep(B)Gq p(B)

'Y supongamos que ¢p(B) GP(B)



En este caso, siquiendo un razonamiento ana-
logo al anterior, se puede escribir el mode-

lo para Z, en la forma:

t
I 0
- - jyat
0, (B)Z, = Ay + (E: Aj'i t)G; +
' i=1 =0
+ 6 B)a 2.6
q-pB)ac (2.6)

Estos resultados confirman que una componen-
te determinista en un modelo podrd ser detec
tada por la existencia de cancelacidn entre
factores del polinomio autoregresivo y el de
mediés mdviles. Desde este punto de vista po
demos asegurar gue los modelos ARIMA englo--
ban a los modelos con componentes determinis
tas.

De lo expuesto se deduce también la gran im-
portancia que tiene el introducir en los pro
gramas de estimacibén de series temporales --
existentes en el mercado, la posibilidad de

estimar conjuntamente componentes determinig
tas y parametros del modelo estocdstico. A -
ello dedica sus esfuerzos en la actualidad -

un profesor ayudante de la Citedra bajo nues

tra supervisidn.

3, S0 IFERENCIA DE UNA SER BI] U
COMPONENTE DETERMINISTA NO DETECTADA.

En uno de los estudios que hemos realizado -
para la empresa Gas y Electricidad, S.A. de

Palma de Mallorca y como paso previo a la mo

delizacién de la relacidén din&mica entre la
temperatura media mensual y la punta mensual
media de demanda de energia eléctrica, tuvi-
mos que buscar un modelo ARIMA adecuado para

la serie de temperaturas medias mensuales.

Por razones solidamente fundadas en la fisi-
ca de una esfera girando alrededor de un pun
to emisor de calor, se puede intuir que la -
evolucién de la temperatura media mensual a

lo largo de varios afios a tener una componen
te trigonométrica (senoides y cosenoides) re
lativamente estable, a la que se va a super-
poner un cierto proceso estocdstico, ya que

en primera aproximacién la tierra puede con-
siderarse esférica y el sol puntual en cuyo

caso la temperatura en un punto de la tierra

seguird el modelo indicado.
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Desde esta 6ptica pareceria ldgico ajustar -
un modelo del tipo:

z, = B,+A, cos (21E)+a, sen 255y 4y (B)a, (3.1)

t 01 12 12

2, = £(t) + w(B)at
donde f(t) representa la componente determi-
nista antes mencionada y ¥(B) es el filtro -
lineal correspondiente al ruido de la serie.
La utilidad de modelos de este tipo parece -
también justificada en modelos hidrolégicos
para precisién del caudal de ciertos rios -
(Ver Kashyap y Rao (1976)).

Del contenido del apartado 2 del presente --
trabajo, se deduce que un andlisis cuidadoso
de la serie de temperaturas mediante la meto
dologia de Box y Jenkins deberia detectar la
existencia de esta componente determinista -
por cancelacidén de operadores y veremos en -
el apartado 5 que ello es asi, si se utiliza
el algoritmo de estimacidn basado en la maxi
mizacién de la funcidn de verosimilitud exac
ta.

Por desgracia, hasta hace muy poco tiempo, -
dicho algoritmo no estaba implementado en --
los paquetes de programas mis utilizados en
la préctica y ello ha conducido a una sobre-
diferenciacifén de bastantes series tempora--

les existentes en la literatura.

Como es sabido, Box y Jenkins (1970), reco--
miendan la utilizacidn del operador diferen-
cia (1-B) u otros operadores tales como ----
12, D . .
(1-B" )", como paso previo necesario para --
convertir en estacionaria una serie que no -
lo sea inicialmente. En cualquier caso, di--
chos autores advierten sobre los efectos de

una sobrediferenciacién.

Los efectos de aplicar el operador (l-B)d -
a una serie temporal Zt son, entre otros:
a) - Eliminar de la serie una tendencia po-

linémica de grado k (k = 0,1,...,d)

b) - Eliminar la no estacionariedad causada
por d-k (k = 0,1,...,d) raices unita--

rias en el operador autoregresivo.

Veamos a continuacidén cual es el efecto de -

una sobrediferenciacidn:



Supongamos que el verdadero modelo para una
serie temporal fuese:

(1 - Vfé B +-B2)Zt = (3.2)

at

La funcidn de autocorrelacién del modelo ---
(3.2) es:

La falta de amortiguamiento en esta funcidn
de autocorrelacidn es debida a que la serie

no es estacionaria. En efecto, las solucio-

nes de la ecuacibn: 1 - VF3 B + B2 =0
-1 V31, -1 _ 3 1.,
son Gi = 3 + 3 i Gi = 35 3 i,

ambas en el circulo unidad. El caricter de

complejo-conjugadas de estas dos soluciones

es la justificacidn tebrica del comportamien
to trigonométrico de la funcién de autocorre
laci6n antes citada, ya que, segin lo expues
to en el apartado 2, y teniendo en cuenta --
gque el modelo (3.2) es autoregresivo puro, -
su funcidn de autocorrelacidn se obtendria -

resolviendo las ecuaciones de Yule-Walker:
(1- V3B« Bz) P =0 (3.3)
donde ahora el operador B actda sobre k.
La solucién de la ecuacidén (3.3) es:

27k 21k

pk=A1 cos W+A2 seniz—

que justifica la forma observada en la fun-~
cién de autocorrelacién.
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Supongamos que el analista no fuese conscien
te de la discusién procedente y considerase
el no amortiguamiento répido de la f.a.c.(*%)
como una no estacionariedad en la serie que
se puede eliminar por diferenciacién de la -
misma. Dado el cardcter ciclico de la serie
con un periodo de 12 meses, es posible que -

ajustase un modelo: ARMA a la serie (1—Blz)z

£
Si tenemos en cuenta que:

(1-B*2) = (1-B) (1+B) (1+ V3B+B2) (1+B+B2)

(1+8%) (1-B+B%) (1- v/ 3B+B?)

y la estructura real del modelo (3.2), resul-
taria que:

yz. = 1-812 a, = Glo(B)at (3.4)

t 1- VSB+B2

(l_Blz

con lo que se habria introducido en el mode-
lo un polinomio de medias méviles con diez -
pardmetros innecesarios y ademés no inverti-
ble.

Este hecho no serfa especialmente grave si -
en la fase de estimacidén del modelo (3.4) se
detectasen realmente las raices unitarias en

910(B). En la préctica se utiliza la estima-

cidn minimo-cuadrdtica condicional que tien-
de a infravalorar los par8metros cuando hay

ceros en el circulo unidad con lo que es po-
sible que la sobrediferenciacién pasase desa
percibida. Este aspecto del problema se dis-

cute en el apartado gue sigue:

4, ES -V M
MACIONES

Y_SUS -

La funcifn de midxima verosimilitud de un mo-

delo ARIMA cualquiera ha sido objeto de nume
rosos estudios en los Gltimos afios. Podria--
mos citar, entre otros, los trabajos de Dent
(1975), Newbold (1974), Ansley (1979) y —----
Ljung (1976). Es sobre este Gltimo articulo

en el que basaremos la exposicibn que sigue:

Supongamos que una serie temporal 2
nerada por el modelo ARIMA (p,d,q):

¢ estd ge

¢p(B)wt = _eq(B)at

w, = (l-B)d Z

t (4.1)

t
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y que disponemos de n *+ d observaciones --

Zl’ZZ""'Zn+d‘ Con ellas podemos obtener:

!
w = [wl,wz,...,wn] (4.2)

sin pérdida de generalidad E [w] =0
Considerando w como una observacién de una
ley normal multivariante N(0; o2 Y. ) donde
Z:es la matriz de correlaciones dg_y ten-—-
dr

ri

fi

amos que la funcidén de verosimilitud se-- .

T

-1
Llamemos S(¢,6) =1~7'; w

. a2 ot . . 2
La estimacidén mdximo-verosimil de ¢” se ob--
tendrd maximizando el logaritmo neperiano de

(4.3) vy es inmediato comprobar que:

32 _ s($,9)

n

con lo cual:
-1 -1/2
L(g,8l|w,0,) = k(g’Z w2 Y

(4.4)

Los estimadores mdximo-verosimiles de ¢ vy 6
se obtendrdn pues maximizando (4.4) o, lo --
que es equivalente, minimizando

-1

n/2 1/2
<£'; w2
es decir, MINIMIZANDO:

-1 1/
w T owiXl

AsI pues, el cdlculo exacto de los estimado-

(4.5)

res de mixima verosimilitud requeriria la in
versién de la matriz de correlaciones,}j ,
que es de orden n x n. Un procedimient&sae——
neral para invertir dicha matriz fué propues
to por Cleveland (1972). E1 método propuesto
por Ljung y Box (1976) permite reducir consi
derablemente las dimensiones de la matriz a
invertir.

Para poder iniciar la solucibén de la ecua--~
cidén en diferencias gue es el modelo (4.1) -
se deben conocer o estimar los valores ini--
ciales
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1
}_1;\. - [wl—p' . "Iwolal_ql . --laO ]

Si llamamos a = [al,az,...,an]' , el modelo

(4.1) puede escribirse:

it

W=

Ul

a

<

) u, (4.6)

donde Ll y Lz son matrices de orden n x nj;
- <4

V es de orden n x (p+q) y todas ellas perfec
tamente definidas en funcién de los pardme--

tros del modelo.

Si se calcula la densidad de probabilidad --
conjunta:

N
P(_V!I_l_l*1er¢lo) =

$,0,0)

= p(wly,.$,9,0). plu, (4.7)

en la que p(u,|¢,6,0) es la densidad de una
ley normal multivariante N(0 ,OZE:*) siendo
2:* la matriz de correlaciones de los valo-
rZ; iniciales, de orden (p+g) x (p+tq) y —----
p(w|u,,9,08,0) se obtendrd a partir de —-----
p(a u,,¢,6,0) mediante la transformacidén 1li-
neal (4.6) es fécil encontrar la expresién -
de la verosimilitud. En efecto, la densidad

conjunta (4.7) admite la descomposicidn:
piw,u,l$,08,0) = p(w|e,8,0) plu,|w ¢,8,0)

y, evidentemente, la funcién de verosimili--

tud se obtendrd teniendo en cuenta que:
L($,8,0)|w) = k p(w]g,8,0)

En el trabajo antes citado, Ljung y Box, 1lle
gan a las siguientes expresiones para el cil

culo de la expresidn (4.5):
-1 -1
lz=:|=‘£p+q+ « V'L Ly

"'1 A —l/\ ~
E'Z w o= uy 2*2* a'

Ly

v (4.8

(4.9)

lw >

~ ~
donde u, =E [u,|w,$,8,0] y a se obtiene
~

de (4.6) sustituyendo u, por u,

Si aplicamos estos resultados al caso de un

modelo de medias méviles MA (9) tendremos:

Uy T8, = [al—q""’aor
I="1 = ;n
=1
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de donde:

a) S,(8) es siempre mayor que S(8)
DYE |£q+\=715‘1 L' vl= lxvx| (4.10) b) Si |8] no es préximo a la unidad y cumple
= la condicién de invertibilidad |8| < 1 en
siendo X = E;l V.,y tonces S(8) y $,(8) no diferir&n mucho, -
-1 0 n con lo cual, las estimaciones obtenidas
.Z A A A A I\2 E ~2 i . . - d,d._
¥ e w=aa,+d'as 2: g ¢ ag  (4.11) mediante la aproximacién minimo-cuadr&di
1-q ! ca condicional y mediante la utilizacién
. L. i coincidirdn practica--
La estimacifn méximo-verosimil consistirfa - de backforecasting P
pues en minumizar la expresién (4.6) que, pa mente.
ra el caso particular que nos ocupa seria: 1 - 82(n+l)
c) Si |6] = 1 entonces 5 — n+l
n 1 -8
[Z:ai+ 2: ai] |x* x| 1/n (4.12) y por tanto, S(8) y 5,(8) pueden diferir
l-g 1
notablemente.
Box y Jenkins (1970) indican que, excepto si
los parédmetros del modelo estsn préximos a la d) L,(8) es siempre mayor que S(8) en la re-
regidn de no invertibilidad Yy para tamafios de gidn de invertibilidad. Ello nos permite
muestra no muy pequefios, la expresidn (4.12) deducir que para tamafios de muestra no --
viene denominada por la suma de cuadrados: muy pequefios y |e| no préximos a la uni--
-1 0 . n dad, las esperanzas matem&ticas de SO(S),
E'E: w' o= 2: ai + 2: ai (4.13) S(8) vy Lo(e) serfan del tipo:
= 1-gq 1
Indican ademds que si la muestra es suficien-
temente grande, la minimizacién de (4.13) se
conseguird con suficiente aproximacién si se
minuminiza la suma de cuadrados condicional a
2, =0, es decir, buscando el mfnimo de la -
n
b ~2 -
suma a; . Este procedimiento es el que he -
t=1 IS
mos llamado minimos cuadrados condicionales. i o¥
Una mejor aproximacién se logra minimizando -
directamente (4.12) en donde a, se calculan 0% 0r? 08 03I 040 e
mediante retroprevisién (backforecasting) . De Fig. 4.1
todos modos, la estimacién m&ximo-verosimil ] 100
j: e n = 1
exacta debe hacerse teniendo en cuenta el de- © [LO( ) I
terminante |X-x|1/n Yy minimizando (4.12). ; [S (6)] e L 6 =0,8
w
-1 . [ ______
E {8 (e)]
Si llamanos S(8) al valor de WLE w; so(g) w 0
el valor de 4.13) condicional a a, = 8 y ——-
L,(8) al valor exacto de (4.12) y cifiéndonos
al caso de un modelo MA (1), es ficil probar En cambio, si 8 = 0,95 entonces se tendria -
que: que:
2(n+1)
- - a2 1-298 4.14)
S(8) =8,(8) - a; > (
1 -0
( 2(n+1) 1/n
1/n 1-0
L,(8) = s{(6) = 8(8) { ——————
0= - |z=:! 1 - o2
(4.15)

De estas expresiones se deduce que:

Qtiesttié - V. 6, n° 1 (marg 1982)

145



en la gue se observa claramente la infravalo

racidén del pardmetro al minimizar so(e) y su

sobrevaloracidn al utilizar S(6) que puede -
ser causa incluso de la no convergencia del
algoritmo de minimizacidn, hecho frecuente--

mente observado en la préctica.

Las consecuencias de lo expuesto hasta aqufi
son obvias. Para detectar por ejemplo la so-
brediferenciacidn en el modelo (3.4) deberian
detectarse raices en el circulo unidad en el
polinomio de medias méviles. Si se utiliza la
estimacién minimo-cuadritica condicional es -
posible gue el sesgo hacia 0 de estos estima-
dores no nos permitiese detectar el valor uni

tario de los ceros del polinomio.

Es claro tambié&n que para detectar cancela---
cidn entre factores de los polinomios autore-
presivos y las de medias mbdviles (hecho que -
permitiria ajustar una tendencia determinista
al modelo) debemos ser cuidadosos en el pro-
ceso de estimacibn. Es por ello que recomenda
mos en Prat et al.(1980) el uso de la funcidn
de verosimilitud exacta como herramienta bé&si

ca en el proceso de inferencia.

5. S

Para ilustrar los conceptos anteriores, vamos
a utilizar un ejemplo concreto. La serie tem-
poral que vamos a estudiar es la serie de tem
peraturas medias mensuales de Palma de Mallor
ca.

La funcién de autocorrelacidn estimada se en-

cuentra en la fig. 5.1. Del cardcter ciclico
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de esta funcién se puede deducir la necesi--
dad de aplicar el operador (1 - Vf3B + B2).
De todos modos, supongamos que el analista -
no es consciente de este hecho y, basdndose
en la estacionalidad de periodo 5 = 12 de di

cha serie aplica el operador V12 = 1-B12. La

funcién de autocorrelacidn de la serie vlzxt

es la de la figura (5.2).

Si en la fase de identificacidn tentativa, -
el modelo retenido hubiese sido:
2

VX, = (1= 6B)(1 -8 B'%)a

12%¢ 2 (5.1)

t

entonces los resultados de la estimacibn mi-

nimo-cuadritica condicional serian:

- 0,29 [ - 0,46; - 0,11]

D> D>

= 0,61 [0,46; 0,76]
donde los nilimeros entre corchetes son los ex
tremos del intérvalo de confianza del 95% de

dichos parémetros.

Los residuos del modelo no presentan mds ano
malia gue un valor de 2,86 para el cociente
entre la media de los residuos y su desvia--
cidén tipo. Ello indica la existencia de una
componente determinista como ya era de espe-
rar.

Pero el punto que pretendiamos ilustrar en -
~

este apartado es que el valor de 92 y su in-

tervalo de confianza del 95% no permiten de-
tectar la existencia de raices unitarias en
el polinomio.

Al utilizar la estimacidén con retroprevisién
(backforecasting) y de acuerdo con lo previs
to por la teoria resumida en la figura 4.2,

el valor del minimo se encuentra en la re---
gién de no invertibilidad. En efecto, des---
pues de la primera iteracidn los valores es-

timados fueron:

e{l) = - 0,3246 eél) = 0,9589
En la segunda iteracidn:
8{2) = - 0,3006 652 = 1,08

con lo que el procedimiento deja de iterar -
por entrar en la zona de no invertibilidad.

También de acuerdo con la teoria expuesta en
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el apartado 4, la suma de cuadrados con re--
troprevisién S(8) = 0,147. 103 es menor que
la obtenida con minimos cuadrados condiciona

les s, (0) = 0,175. 103 .

Finalmente, la estimacidn miximo-verosfmil -
dié como resultados:

A ~

6, = - 0,3054 8, = 0,987
con lo que es fdcil darse cuenta de la sobre
diferenciacidén de la serie.

6. CONCLUSIONES

Hemos visto en primer lugar que la clase de
modelos ARIMA propuestos por Box y Jenkins -
(1970) incluyen como caso particular a mode-
los con tendencias y / o estacionalidades de
tipo casi determinista.

En segundo lugar hemos comprobado que la de-
teccibn de una tendencia y / o estacionali--
dad de tipo determinista se basa en la cance
lacién de operadores entre los polinomios -~
autoregresivos y de medias mbéviles del mode-
lo.

El problema de la sobrediferenciacién de una
serie se expone en el apartado 3.

Tanto para detectar la cancelacién de opera-
dores como la posible sobrediferenciacién en
una serie temporal se ha visto, en el presen
te trabajo, la importancia de utilizar la es
timacibén miximo-verosimil de los parimetros,
en lugar de los minimos-cuadrados condiciona
les.

Finalmente estos conceptos han sido estudia-

dos mediante una serie temporal concreta.
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8. NOTAS

(*) Para una exposicién completa de la meto-
dologfia, nomenclatura, etc., remitimos -
al lector de la citada obra de Box y --
Jenkins (1970)

(**) Designaremos en adelante funcién de ---
autocorrelacién por f.a.c. y funcién de

autocorrelacidn parcial por f.a.c.p.



	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	



