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RESUMEN

Este trabajo compara la eficacia de algunos contrastes diagnosticos para discri-
minar entre modelos ARIMA, y discute la utilizacion, en este contexto, del criterio
de Informacion de Akaike (MAIC). Hemos demostrado que el MAIC equivale a un
contraste F para probar si la reduccién de varianza aportada por la introduccién de
nuevos pardmetros es significativa. El nivel critico de este contraste es variable en
funcién del nimero incremental de pardmetros introducidos.

Los resultados tedricos se ilustran con un experimento de simulacién. La con-
clusion principal respecto a los contrates diagndsticos evaluados es que la eficacia
del estadistico Q de Box-Pierce aumenta al utilizarlo conjuntamente con un contras-
te de rachas sobre los signos de los coeficientes de autocorrelacién simple. El con-
traste para la normalidad de Kolmogorov-Smirnov, aplicado a la distribucion de los
residuos, parece ser de escasa utilidad para detectar errores en la estructura de los
modelos. Finalmente, discutimos los problemas de utilizar un criterio automatico
de seleccion y presentamos, mediante casos publicados en la literatura especializada,
los riesgos asociados a procedimientos automadticos de construccién de modelos.
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1. INTRODUCCION

La clase de modelos ARIMA con estacionalidad multiplicativa, ocu-
pa un lugar central en la modelizacion de series temporales propuestas
por Box-Jenkins (1970). Esta clase admite la representacion general si-
guiente:

op BS) g, B) (V4 V2 ZM - y=0 (B)6,(B%)q, (1.1)

Donde B es el operador de retardo definido porBZ, =Z, ;% (B%)

y ¢_ (B) son operadores autorregresivos estacionarios (con ceros fuera
del circulo unidad); Vv esel operador diferencia regular, definido por
V =1 — B; Vg el operador diferencia estacional, definido por VS =

=1-BS, 6 B) y @ (BS) son operadores media movil invertibles;
Z, W es la ser1e trdnsformadd mediante la transformacion instantdnea
Box-Cox; u es la media de la serie estacionaria y a ; €8 un proceso de va-
riables aleatorias normales homocedadsticas e independientes que llama-
remos en el futuro para simplificar un proceso de ruido blanco (1).

Un problema que ha suscitado considerable atencién en la literatura
especializada es el hecho de que, dada la falta de un criterio objetivo ul-
timo de ajuste, distintos analistas pueden, ante una misma serie, obtener
modelos no idénticos (véase, por ejemplo, Newbold y Granger (1974)).
El problema es importante, porque dos modelos pueden ajustarse prac-
ticamente igual a un conjunto de datos y conducir, sin embargo, a fun-
ciones de prevision esencialmente distintas (2).

Recientemente, Akaike (1972) ha presentado un estadistico para la

seleccidén automatica de modelos, el MAIC, que constituye una generali-
zacidén del procedimiento FPE (error final de prediccion), introducido
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para seleccionar, automaticamente, el orden de un proceso autorregresi-
vo. Uno de los objetivos principales de este trabajo, es evaluar tedrica y
empiricamente este criterio.

El trabajo estd estructurado como sigue. En la seccién 2 describimos
los contrastes diagnosticos que estudiaremos, la relevancia de la varianza
residual como criterio de ajuste y los contrastes disponibles para elegir
entre modelos, y presentamos los fundamentos teoricos del criterio
MAIC de Akaike. La ultima parte de esta seccion 2.4, incluye una com-
paracion teodrica entre un contraste de la ' de Snedecor basado en los
residuos y el criterio MAIC.

La seccion 3, resume los resultados de un experimento de simula-
cién. La seccion 4, comenta los resultados de Ozaki y Akaike, que han
utilizado el MAIC para la seleccidon automética de modelos ARIMA. Fi-
nalmente, la seccién 5, resume las conclusiones mas importantes.
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2. CRITERIOS DE SELECCION
2.1 Contrastes diagnosticos

Se llaman contrastes diagndsticos a las pruebas que se aplican a los
residuos estimados de un modelo para buscar evidencia que permita re-
chazar las hipotesis en las que nos hemos basado para estimarlo. Los
constrastes diagnosticos para un modelo ARIMA van encaminados a
analizar las siguientes propiedades de los residuos estimados: a) Si su
media muestral no es significativamente distinta de cero; b) si su varianza
es constante; ¢) si se distribuyen normalmente; d) si son independientes.

Un objetivo importante es disefiar contrastes que, ademads de ser
potentes para revelar las deficiencias del modelo, indiquen vias alterna-
tivas para reformularlo.

Puede ocurrir en la prictica que los resultados de las pruebas diag-
nosticas sean aceptables para mas de un modelo. El criterio generalmen-
te seguido en estos casos es ponderar subjetivamente, conjuntamente
con los resultados de los contrastes diagnostico: a) la flexibilidad del
modelo; lo que conduce a preferir en igualdad de condiciones, un mode-
lo con un nimero de diferencias suficientes para que la media de la serie
estacionaria sea cero, a otro con una media muestral distinta de cero,
(véase Box-Jenkins (1970), pag. 192); b) los estadisticos obtenidos en la
etapa de estimacion. A igualdad de condiciones, escogeremos aquél mo-
delo que tenga una varianza residual "3; mencr y parametros mas signifi-
cativos individual y conjuntamente (3).

No conocemos estudios sistematicos sobre el peso que debemos atri-
buir a los contrastes diagnésticos con vistas a seleccionar entre modelos.
La discusiodn de éstos contrastes se ha centrado en el estadistico de Box-
Pierce (1970), que ha sido criticado por Davies y otros (1977), y modi-
ficado recientemente por Ljung y Box (1978). En este trabajo, hemos
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intentando una evaluaciéon —desde el punto de vista de selecciéon entre
modelos— de los siguientes estadisticos: a) el contraste Q de Box-Pierce;
b) un contraste de rachas de independencia, del tipo Wald-Wolfowitz so-
bre la estructura de cambios de signos en la fas; ¢) un contraste de inde-
pendencia basado en rachas, aplicado a los residuos estimados; d) el
contraste de Kolmogorov - Smirnov sobre la normalidad de los residuos.

La razon de considerar estos contrastes es la siguiente: una de las po-
sibles razones para explicar la baja potencia del contraste Q es que este

contraste no tiene en cuenta los signos de los coeficientes de autocorre-
lacion simple (cas).

Es, sin embargo, claro que si en el correlograma observasemos que la
gran mayoria de los cas son negativos (o positivos), esto nos haria sos-
pechar falta de aleatoriedad. No solamente el nimero absoluto de cas
negativos y positivos es importante, también lo es su secuencia de orde-
naciéon en el correlograma. Si observamos una alternancia continua de
signos, sospecharemos falta de aleatoriedad, de la misma forma que si
no observamos casi ninguna. Esto nos conduce a un test de rachas del ti-
po Wald-Wolfowitz. (Conover (1971), pags. 351-356).

Hemos decidido aplicar también este contraste a los residuos estima-
dos por razones andlogas. Finalmente, hemos considerado interesante
introducir un contraste de normalidad para observar empiricamente si
la utilizaciéon de un modelo inadecuado destruye su configuracién nor-
mal. Si se estableciesen las implicaciones de distintos errores de formu-
lacion en la distribucion de los residuos estimados, se dispondria de un
nuevo contraste diagnostico que, al utilizar informacién distinta de la
de los contrastes de independencia, seria presumiblemente muy util.

2.2 La varianza residual
De los estadisticos obtenidos en la etapa de estimacién, el mas im-

portante es la varianza residual estimada 82. Este estadistico nos permi-
te construir una medida de la predictivilidad del modelo mediante:
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donde 62 es la varianza de la serie estacionaria y 07 representa el error
de prevision con horizonte 1.

Parece razonable admitir que si la estimacion del modelo se basa en
minimizar 62 (4), el modelo con varianza minima debe de ser el elegido.
Sin embargo, la dualidad existente entre la parte autorregresiva y la me-
dia movil, hace el problema complejo.

No existe todavia una teoria general del contraste de hipbtesis para
modelos ARMA (p, g) y en concreto, carecemos de contrastes rigurosos
que nos indiquen cuando la reduccion de varianza obtenida mediante una
reformulacién del modelo es significativa. Cuando el proceso es AR pu-
ro, si podemos aplicar los resultados de la teorfa de modelos lineales y
efectuar un contraste mediante:

AVE (K)

Fem™ Kot 6 (2.1

Donde AVE (K) representa el incremento de variacién explicada al
pasar del modelo AR (p) al modelo AR (p + K) y &: (p + K) represen-
ta la varianza residual del modelo con p + K parametros. Este contraste
es asintOticamente equivalente a los obtenidos a partir de la razon de ve-
rosimilitudes (véase Anderson (1971) y Bartlett (1978) ). El mas utiliza-
do, (Bartlett (1978; pag. 307)) se basa en el estadistico:

-2
Xt ~ N 2 P (2.2)
a2 (p+K)

que es asintoticamente una x? con K grados de libertad, siendo N el ni-
mero total de datos. Desconocemos la extension rigurosa de estos con-
trastes para procesos ARMA (p, g). Un argumento a favor de la utiliza-
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cion del contraste F en modelos ARMA, es el resultado obtenido por
Box-Pierce (1970) que demuestran que si tenemos dos series generadas
por el mismo proceso de ruido blanco {a, }, la primera ARMA (p, q)
y la segunda AR (p + q) y se verifica la condicién:

9., (B)=0, (B)O, (B)

Donde q§p ‘g (B) es el filtro autorregresivo del proceso AR (p +q) y
¢p B)y 6 q (B) los filtros autorregresivos y media movil del proceso
ARMA (p, q) los residuos estimados de ambos modelos seran aproxima-
damente iguales. Este teorema sugiere que un contraste, a partir de los
residuos del modelo ARMA (p + 1,4 + 1), de que simultdneamente los
dos coeficientes ¢p 1Y Bq + 1 son cero, es equivalente al efectuado a
partir de los residuos de un modelo AR de ordenp + g + 2. Dado que,
en esta segunda formulacién, el contraste F —o equivalentemente el de
X2 — si es aplicable, al ser los residuos sobre los que se apoya el test
iguales, parece razonable admitir una generalizaciéon del contraste para
modeclos generales ARMA (p, gq).

2.3. El Criterio de Akaike

Akaile (1972), ha recomendado la utilizacion de un estadistico, ba -
sado en la teoria de la informacién y las propiedades del método de
maxima verosimilitud, el AIC, para elegir entre modelos (7). Vamos a
exponer brevemente, sus fundamentes teoricos.

Dada una distribucion de probabilidad discreta {x; p;}, donde X;
representa los valores particulares de la variable aleatoria, y p; las pro-
babilidades respectivas, Shannon y Wiener introducen el concepto de
entropia mediante:

H=-—Epl.an,.=—E {Lnp,;}

La funcion H es siempre positiva y alcanza su méaximo cuando
p;=p; (V;;),siendo cero cuando para algun valor x, p; = 1. (Jerez
(1972)). Por tanto, la entropia puede considerarse como una medida na
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tural de la incertidumbre global asociada a una distribucion de probabi-
lidad discreta.

La extension de este concepto al caso continuo mediante:

H==E{Lnf x)}=—fLnf(x)f(x)dx

presenta problemas importantes. Puede demostrarse —Reza (1961)—
que la entropia asi definida es, para algunas distribuciones, negativa y,
para otras, infinita. Una dificultad adicional, es que la entropia de una
distribucién continua no es invariante respecto a transformaciones mo-
noétonas de la variable, como en el caso discreto. Kullback y Leibler
(1951) parten de la nocidn de informacién como idea central, definien-
do la variacién de informacion al pasar de la distribucion inicial {y; q;}
a la final {x;p;} por:

Di
qi

I(x;y)=Zp;,Lnp, —Zp,Lnqg,=Zp,Ln

La relacion de esta medida con la de Shannon puede verse de la for-
ma siguiente: Si suponemos que el estado inicial es de incertidumbre
maxima con q;= 1/n, tendremos:

Ix;p)=2p;Lnp;,+Lnn=H_  —H(x)

y la variacion de informacion al pasar de g a p es simplemente la reduc-
cién de entropia en el sentido de Shannon.

Por otra parte, la informacion aportada por un experimento sobre
{x; p;} cuando observo Y viene dada por: (Reza (1961))

IGe/y)=Z p (x,/y) Ln POy

p (x;)

que es, precisamente, la variacién de informacion —en el sentido de Kull-
back— de pasar de p (x;) a p (xi/y].).
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Esta medida admite una generalizacion directa para distribuciones

continuas. Definimos variacion de informacién al pasar de f a g me-
diante:

A= g (x)
I g@hHN=lgx)in o) dx 2.3)

que es conocida como cantidad de informacién —en el sentido de Kull-
back— al pasar de la distribucién f a la g y es positiva a no ser que am-
bas distribuciones coincidan en casi todo punto.

El criterio de seleccién de modelos propugnado por Akaike (1974)
se basa en la expresion (2.3). Supongamos que g (x) representa la distri-
bucién verdadera de una variable y sea f (x/0) una familia paramétrica
de modelos, donde 6 representa un vector de parimetros. La idea de
Akaike es escoger aquel modelo que minimiza la cantidad de informa-
cion requerida para pasar de f (x/0) a g (x), es decir, escoger aquel mo-
delo mas proximo —desde esta perspectiva— al modelo tedrico. Si tene-
mos en cuenta que:

T@C:f(/0)=fgkx)Lng(x)dx—[g(x)inf(x/0) dx,

minimizar / (g, f) esequivalente a maximizar la segunda integral, que es
la esperanza de Ln f (x/6). Un estimador consistente de esta cantidad
es su media muestral dada por:

1:[— s Ln f (x/6) (2.4)

y, maximizar esta expresion —que es en definitiva el objetivo del méto-
do de la mixima verosimilitud— conduce a minimizar 7 (g, f).

Este resultado muestra como el método de maxima verosimilitud
puede considerarse como un criterio natural de ajuste de un modelo.

Si tenemos en cuenta el sesgo del estimador (2.4), la minimizacion
de la integral conduce a escoger el modelo con un valor menor de:
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N
AIC=—2( -z lnf(x]./O)) +2K
j=1
Donde K es el namero de parimetros estimados —dimension del vec-
tor 60— y 6 es el estimador de maxima verosimilitud. Este criterio se co-
noce con la abreviatura MAIC.

La aplicacion de este criterio a un modelo ARMA es inmediato. Su
funcién de verosimilitud es (Box y Jenkins (1970), p 213):

2
In 0> — lal

Ln (8, 62)=f(9) - 2T S

N
2

donde 0 representa el vector de parametros del modelo y f (8) es des-
preciable cuando el tamafio muestral es grande. Entonces:

_ N - z a?
AIC-——2(—-—2— Lnaza—262:)+2K
AIC=NLn 0*, +N+2K (2.5)

Donde N es el nimero total de datos utilizados en la estimacion de
los parametros del modelo ARMA, v K representa el nimero de paré-
metros estimados que sera, para un modelo estacional, igual a la suma
de los ordenes de los operadores mas uno (debido a ¢® 2)» Més uno (ni-
camente cuando la media de la serie estacionaria sea distinta de cero).

El enfoque de Akaike es atractivo porque amplia la teoria de esti-
macion clasica de Fisher-Neyman y Pearson, donde la forma del modelo
se supone conocida a priori, a situaciones mas generales donde la iden-
tificacion de la estructura del modelo puede resolverse como un proble-
ma de._estimacion. Akaike (1976), ha utilizado este criterio para inves-
tigar representaciones canonicas multivariantes para series temporales y
ha presentado sus implicaciones en el andlisis bayesiano, en especial en
el establecimiento de distribuciones a priori (Akaike (1978b)), y en la

seleccion bayesiana del orden de un proceso autorregresivo (Akaike
(1978a)).
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Dado que el establecimiento de este criterio se basa en un procedi-
miento heuristico su “racionalidad” para la seleccién de modelos de-
pende de su eficacia empirica. Ozaki (1977) ha aplicado este criterio a
las series utilizadas.en el libro de Box-Jenkis (1970) obteniendo mode-
los con un namero de pardmetros muy superior a los estimados por es-
tos autores. Akaike (1974) (1978a) ha presentado ejemplos de utiliza-
cion con series simuladas. Los resultados de estos autores serin comen-
tados en la seccion 4.

2.4. Comparacion teorica entre criterios

Si comparamos, utilizando la expresiéon (2.5), los procedimientos:
a) escoger el modelo 0,12 con minima; b) escoger el modelo MAIC; obser-
vamos que, para modelos con igual nimero de parimetros, coinciden, por
lo que.solo pueden aparecer diferencias si comparamos modelos con
distinto niimero de parimetros. Para ver las implicaciones del MAIC
supongamos dos modelos con p + K y p parimetros respectivamente.
Escogeremos con el criterio MAIC el primero si:

AIC (p + K)<AIC (p)

NLng? @+K)+2(@+K+1)<NLng? @ +2@+1)

-
Nin @0 k<o
o, @
-2
N Ln ®) 2K (2.6)

4T_>
0, (pt+K)

Si constrastisemos la reduccidén de varianzas residual mediante un
Test F, construiriamos: (8)

a

P _ Noaz(p2—N6a2(p+K)
(KN Ko’ @+K)
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y poniendo:

y sustituyendo (2.7) en (2.6):

a2 (p)

_ F KN\ oo

Fg y>2

donde hemos utilizado que, cuando Z es pequefio, Ln (1 + Z) = Z. El
criterio de Akaike equivale a realizar un contraste de la F con nivel cri-
tico igual a 2. Si comparamos (2.6) con (2.2) vemos que es también

equivalente asintoticamente a realizar un contraste X2 con nivel cri-
tico 2 K.

Puede argumentarse que el criterio de Akaike estd encaminado a
seleccionar el modelo 6ptimo entre un conjunto de modelos tedricos
que establecemos a priori --por ejemplo fijando los érdenes mdximos
de p y g para modelos ARMA— y no puede compararse con un pro-
blema distinto como es el de seleccionar entre modelos. En la secciéon 4
comentaremos los problemas que aparecen al proceder mecidnicamente
poniendo todo el peso en un criterio inico. Lo que queremos resaltar
es que si procedemos, siguiendo la metodologia de Box-Jenkins, a tra-
vés de las etapas de identificacion —estimacién— contrastes diagnoésti-
cos, el problema de eleccion se presenta inicamente respecto a un pe-
queiio nimero de modelos (no mas de 2 6 3).

Si utilizamos el criterio MAIC para decidir, estamos, de hecho,
efectuando contrastes F' para comprobar si la reduccidon de variabilidad
por incrementar el nimero de pardmetros es significativa. Hemos mos-
trado que estos contrastes se realizan con un F critico igual a 2, sea cual
sea el valor de K. Si suponemos que N es grande y utilizamos las tablas
de la F, (K, ) —o también alternativamente, las de Xf( — obtenemos
que la probabilidad de esta region critica varia del 0,22 aproximada-
mente para K=1 a 0,1 para K=4y 0,05 para K = 8. Por lo tanto exis-
te un riesgo apreciable de escoger modelos con un nimero mayor
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de parametros que los requeridos. Shibata (1976) ha obtenido teoérica-
mente para procesos AR la distribucion del orden seleccionado en fun-
cion del orden verdadero y sus resultados, obtenidos con un enfoque
muy diferente, concuerdan con los nuestros. Podemos resumir que el
criterio de Akaike conducird, en promedio, alrededor del 25% de los
casos a seleccionar modelos sobreparametrizados.

En las simulaciones del cuadro 1 el MAIC escoge el modelo correc-
tamente para las tres simulaciones.
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3. RESULTADOS EXPERIMENTALES
3.1. Planteamiento

Para comparar los estadisticos a los que nos hemos referido en la
seccion anterior hemos efectuado un experimento de simulacién. El pro-
grama que hemos utilizado consta de dos partes: Un generador de ruido
blanco a,, seguido de un filtro lineal que genera Z,.

El generador de ruido blanco estd construido a partir del algoritmo

de Marsaglia y Mc Laren (1965), utilizando el generador multiplicativo
congruencial:

x, =16807 x,_, (mod. 23! — 1)

Este generador se ha contrastado respecto: a) a la uniformidad me-
diante el contraste de Kolmogorov-Smirnov; b) a la independencia con
el contraste de rachas recomendado por Knuth (1969). En ambos casos
no hemos encontrado ninguna evidencia de posibles deficiencias.

A continuacién utilizamos el algoritmo de Box y Miiller (1965) para
generar variables normales. La secuencia obtenida {a, } , ha sido some-
tida a un analisis Box-Jenkins para contrastar su caracter de ruido blanco.

Una vez comprobada la adecuacion de las {a,} esta secuencia se fil-
tra a través de:

8,(B)8, (B)
t sy gd gD 4
¢y (B) Dp(B°) V9 V!

para obtener el modelo ARIMA estacional. En todos los casos hemos
desechado los cien primeros valores iniciales de Z, para evitar la influen-
cia de las condiciones iniciales. Hemos trabajado con series de 168 datos

El experimento ha consistido en obtener realizaciones simuladas de
17 secuencias {a,} a las que hemos sometido a distintos filtros para ge-
nerar 17 procesos ARIMA multiplicativos. A la vista de las fas y fap
muestrales hemos estimado para cada muestra de 5 a 10 modelos distin-
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tos, obteniendo al final datos de estimacién de 111 distintos modelos.
Los resultados que presentamos se basan en estas 111 modelizaciones.

3.2. Resultados

La potencia del contraste Q para revelar errores en la modelizacion
se ha comprobado que es baja, resultado que coincide con los datos ya

publicados. Como ejemplo, citaremos que dada una realizacion del pro-
ceso:

(1-08B)Z,=(1 —0,4B)a;

El contraste Q no rechazé la hip6tesis de aleatoriedad para ninguno
de .los residuos de los modelos siguientes: AR (1), AR (2), AR (3),
ARIMA (1, 1, 1), IMA (1, 1) , IMA (1, 2).

Hemos calculado el coeficiente de correlaciéon ordinal de Spearman
(Lehman (1975), pp. 297-307) entre la ordenacién mediante oa2 y Q
de los modelos. estimados. El coeficiente es, en todos los casos, entre
0,7 y 0,85 lo que indica un grado apreciable de covariacién como era
de esperar.

La tabla 2 presenta una comparacion entre el test Q y el test de ra-
chas sobre las fas. En ambos casos el test de la hipotesis de aleatoriedad
se.ha construido con un nivel de significacién de 0,05. Los datos in-
cluidos se refieren a resultados con los 94 modelos erréneos estimados.

La tabla muestra como, aunque la potencia de ambos es baja, su
utilizacidén conjunta es mejor que la de uno solo por separado. El por
centaje de casos detectados por el test Q es del 29 por 100, el test de
Rachas detecta el 23 por 100, mientras que utilizandolos conjuntamen-
te la falta de adecuacion seria detectada en el 40 por 100 de los casos.
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TABLA 2

Q
Aceptado Rechazado

R
A Aceptado 56 16 72
C
H
A Rechazado 10 12 22
S

66 28 94

El contraste directo sobre los residuos ha resultado ser de utilidad
mucho menor, como preveiamos. Unicamente en 13 casos (14 por 100)
este contraste ha rechazado la aleatoriedad y de ellos en 11 la falta de
adecuacién era sefialada por los contrastes de aleatoriedad.

El contraste de normalidad ha resultado ser de una utilidad muy ba-
ja. Unicamente 2 veces en las 111 simulaciones el contraste Kolmogorov
Smirnov sobre la distribucién de los residuos ha conducido a rechazar
la hip6tesis de normalidad.

En resumen, los contrastes diagnosticos estudiados (9) raramente
conducen a la seleccion de un modelo Unico y en todos los casos hemos
obtenido entre 4 y 8 modelos aceptable. No parece que el valor de los

estadisticos evaluados pueda utilizarse razonablemente como criterio de
seleccion.
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Pasando a la varianza residual @ az , sefialaremos que, de los 17 mo-
delos, en 12 el modelo correcto fue también de el varianza minima. En
la tabla 3 presentamos un resumen de los cinco casos en que esto no
ocurrio.

TABLA 3
) Modelo estimado con
Modelo correcto | 0,° AIC 0,2 min. 0.2 | AIC
] _

ARMA (1,1) 1.00 +6 AR (3) 97 | +288
IMA (1,1) x IMA (1,1) x

x IMA (1,1), 925 71 | xARIMA(1,1,1);, | 913 | —7.29
IMA (1,1) 941 ~622| ARIMA (5,1,0) 919 | —2,19
IMA (1,1) 832 -269 ARIMA (3,1,3) 810 | 234
IMA (1,1) 741 —-46,36| ARIMA (2,1,3) 728 | —41,.33

La primera columna de la tabla da la estructura verdadera del mo-
delo, la varianza residual estimada en un modelo con estructura co-
rrecta y el valor de AIC. A continuacidon damos la representacion con
varianza estimada minima y el valor del AIC para ese modelo.

La relacidon que hemos demostrado entre el contraste F'y el criterio
de Akaike explica los resultados obtenidos. En el primer caso, los pari-
metros tedricos del modelo generado eran ¢ =0,6 y § =0,2. Al estimar
un ARMA (1,])obtuvimos:

(1 -034B)Z,=(1 -0,01 B)a,
(0,22) (0,23)

con una correlacion entre estimaciones de 0,95. E1 AR (3) estimado fue:
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(1-.34B -.06B2 + .198%) Z, =4,
(.08) (.08) (.08)

Los resultados son explicables si tenemos en cuenta que:
(1-.6B)Z;=(1 —.2B)a, > (1 —.4B - .08B* -0.1B%)Z,=q,

En este caso el contraste de la F conduciria, anidlogamente al MAIC,
al AR(3). En el segundo caso, donde el MAIC conduce al modelo mas
complejo, el test de la F hubiera escogido el modelo correcto. En los
tres casos siguientes es claro bajo cualquier perspectiva que los modelos
simples son superiores.

4. SELECCION AUTOMATICA DEL MODELO OPTIMO

Los resultados anteriores se han obtenido con la importante restric-
cion de que los modelos estimados surgen de un proceso simple pero
efectivo de identificacion en el sentido de Box-Jenkins. Unicamente en
los modelos IMA(1,1) hemos acudido a parametrizaciones excesivas
para estudiar el comportamiento de las estimaciones en estos casos.

En nuestra opinioén, un excelente ejemplo de los riesgos de eludir
la etapa de identificacidon y confiar ciegamente en un criterio Ginico de
ajuste es el trabajo de Ozaki (1977). Este autor utiliza el MAIC para
seleccionar de forma automadtica un modelo 6ptimo para las series uti-
lizadas como ejemplo en Box-Jenkins (1970). El autor utiliza un pro-
grama que va probando todos los modelos posibles con (p, d, g) me-
nores que unos Ordenes prefijados. Los resultados de Ozaki estin
resumidos en la tabla 4, donde presentamos factorizados los polino-
mios AR y MA.

Para la serie A el MAIC de Ozaki es un ARMAC(3,3).

Como vemos, existe redundancia de parimetros en los operadores
AR y MA, lo que.conduce, al simplificar, al modelo ARMA(1,1) de
Box y Jenkins (1970). En situaciones como estas —cancelacion de ope-
radores— la funcion de verosimilitud no puede aproximarse cerca de
su maximo por una funcion cuadritica y, en consecuencia, las varianzas
y covarianzas de los estimadores estin calculadas muy aproximada-
mente mediante la inversion de la matriz de informacion (hessiano).
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Esta situacion se agrava ademds cuando las raices de los polinomios es-
tdn muy proximas a la unidad, como ocurre en este caso. Esto explica
el bajo valor de 63. El modelo AR(7) estimado por Ozaki para esta mis-
ma serie, es un claro ejemplo de sobreparametrizacion. Los pardmetros
o3, 04, @5 Y ¢ no son estadisticamente significativos, y un contraste
F comparando este modelo con el ARMA(1,1) no rechaza el modelo
simple con = 0,01.

La tabla ilustra como las formulaciones del resto de las series caen
en estos mismos problemas: Redundancia de pardmetros (B, EF) y raices
unitarias en los operadores (C, D, E). En estas condiciones, los algorit-
mos de estimacién son muy aproximados y obtendremos una mala es-
timacién de los coeficientes que se traducird en mayores errores de pre-
visién al salirnos del periodo muestral. Akaike (1974) ha estudiado
la serie £ ajustando modelos autorregresivos hasta llegar al orden 20.
El criterio MAIC conduce a escoger un AR(2), lo que esta en contra-
dicciéon con los resultados de Ozaki. Nos preguntamos si estas diferen-
cias en la estimacion de un modelo con un mismo paquete de programas
—los del Institute of Statistical Mathematics de Tokio— no son debidas
a las peculiaridades del algoritmo de estimacién, cuando la situacién de
estimacién no estd bien definida por las razones ya comentadas.

Ademds, en el trabajo al que nos referimos, Akaike analiza la misma
serie, pero utilizando 176 observaciones en lugar de las 100 que contie-
ne la serie E. El modelo escogido en este caso si es AR(8). Posterior-
mente Akaike (1978 a) escoge un modelo ARMA(7,2) para esta misma
serie con 176 observaciones.

En todos estos casos, el ajuste se efectué por un procedimiento
automatico. Los resultados demuestran, en nuestra opinioén, las venta-
jas del proceso de identificacion recomendadas por Box y Jenkins e
ilustran la importancia de una parametrizaciéon escueta como procedi-
miento para obtener modelos fiables y robustos. Aplicar un criterio
mecanico para seleccionar el modelo 6ptimo para una serie temporal
es un procedimiento que dificilmente puede conducir, en conjunto, a
buenos resultados.

Es cierto que la concepcion *“artesanal” implicita en la metodolo-
gia de Box-Jenkins requiere un grado apreciable de experiencia y que
la aparicién de nuevas herramientas teoricas que faciliten la construc-
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cion de modelos razonables puede contribuir a extender las aplicaciones
de los modelos de series temporales; pero, en nuestra opinién, en toda
construcciéon de un modelo la capacidad de pensar criticamente sobre
gse problema en concreto es insustituible.

5. CONCLUSIONES

La conclusion principal de este trabajo, es que no existe un estadis-
tico Unico en el que podamos confiar para la selecciéon del modelo. La
varianza residual es, en nuestra opinidon, y en el supuesto de que no
aparecen indicios de mala especificacién del modelo, el estadistico mads
fiable. Este criterio puede completarse con un contraste de la F,en si-
tuaciones en las que debemos elegir entre un modelo simple y otro mds
elaborado. El criterio de Akaike combina el valor de la varianza y la sig-
nificatividad del contraste. En nuestra opinion, el criterio es atractivo
al unir el problema de la identificacién con la teoria de la informacion
y ¢l método de mdxima verosimilitud. Sin embargo, desde un punto de
vista prictico, su utilidad es, creemos, limitada. El objetivo central para
el que se utiliza, la seleccidn automatica de modelos, nos parece poco re-
levante, y para decidir entre un pequefio nimero de modelos razonables
se reduce a un contraste F con nivel de significacion especificado encu-
biertamente.

En segundo lugar, creemos importante la busqueda de contrastes diag-
nosticos mds potentes. El contraste de rachas que hemos introducido
en la fas se ha revelado como razonablemente til por lo que recomen-
damos su uso. El interés principal de un contraste de este tipo es que
utiliza informacién complementaria al contraste Q, por lo que conviene
utilizarlos conjuntamente.

NOTAS

(1) El lector puede encontrar en castellano una descripcién de la modelizacién
mediante este enfoque en Treadway (1978), o Pefia (1978).

(2) Por ejemplo el modelo (1 — ¢ B) Z; = g, resulta, cuando ¢ es positivo y pro-
ximo a 1, dificil de distinguir del modelo V Z; = (1 — 0 B) a,. Sin embargo,
sus funciones de previsién son sensiblemente distintas. El primero conduce
a una previsién que decrece geométricamente hasta cero, mientras que el se-
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gundo origina, a partir del horizonte 2, una funcién de prevision constante pa-
ra cualquier periodo.

7Z,()=¢" Z; para el AR(1)
Z;(1)=Z; —0 a; para el IMA(1,1)

Estos resultados no son independientes entre si ya que, por ejemplo, la varian-
za 62 estd relacionada con la significatividad de los pardmetros, etc.

La estimacién de los modelos ARMA mediante minimos cuadrados es asintoti-
camente equivalente a la maximizacion de la funcién de verosimilitud.

Los errores estandar de los pardmetros ¢ estimados estdn, en todos los casos, en-
tre 0,04 y 0,1. Las correlaciones entre parimetros estimados son de orden 0,7.

Las series contienen 168 datos y el valor F obtenido es 1,0054, que debe com-
pararse con una F(3 16g)-

El criterio de Akaike esta ya implementado en algunos programas comerciales,
como en el paquete SIFT, distribuido en Inglaterra por Uniliver.

Suponemos que N es grande y, también, que la estimacién incluye Backfore-
casting con lo que las sumas cuadrdticas del numerador tienen el mismo nime-
ro de términos. La estimacion de la varianza estd definida por:

) Zaf (p)
B =
Siendo N el numero total de datos utilizados en la estimacién. Cuando N es

grande y p pequefio la divisién por el nimero de grados de libertad en lugar de
N conduce, prdcticamente, al mismo resultado.

En este trabajo no hemos evaluado el contraste sobre el Periodograma. Su po-
tencia, (Vease Ozaki (1977)) parece ser baja.
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