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CAPITULO I 

" INTRDDUCCION AL PROBLEMA V·A SUS SDL.UCIDNES PREVIAS " 



CAPITULO l 

INTRODUCCION AL PROBLEMA Y A SUS SOLUCIONES f'REVJAS. 

1.1 INTRODUCCION. 

Tiempo Estadistica. Se comenzará por dar algunos concepto• b•­

sicos d•l An~lisis do Series d• Tiempo. Al lector interesado en 

profundizar en asta ¿rea, se le su9iere referirse al teHto do 

BcH y Jenkins C1J y al teHto de prDH1ma pubJlcac1én del Dr. 

Vlctar M. Guerrera. 

I.J.J BREVE JNTRODUCCION AL ESTUDIO DE LAS SERIES DE 

TIEMPO. 

Una Serie da Tiempo es una colaccién da valorea CZ > me -
t 

dido• a la larga del tiempo, generalmente a intervalos equ1d1a-

tant••· Cuando se supone que eniste un elemento aleatorio, esto 

es, que no se puede hacer un an¡11~1s totalmente determtnlstico 

del fen~meno que ha generado Ja serie, se hablar~ de Serte• de 

Tiempo Estad{sticas. A lo largo de esta tests. al hablar de una 

serie, nos refertremos siempre al primer caso. El elemento alea-

torio que se •upcne para el modelo es una suc•sion de variables 

tlil' llam.;1da "Ruido Bl•nco" y denotada por C a<t> >. L• dlstribu-
2 

cibn de c•da un• de ell•• gvner•lmente es una NIO,S l. 

Ewisten vario• enfoque• p•ra el estudio da las Series de 

Tiempo. Uno de Jau que m•ycr •t•nctén ha r•cibido •• el d• BoH 



y JonkJna Cll d•ade l• primer• •dictdn de su llbrc en 1970. Es­

te es, fundamentalmente, el que so usar~ lo largo de e~te tra -

b•Jo. 

Segun e&tos autores, el AnálJQiu de Sortes de Tiempo puede 

realizarse aJustando procesos estocástico& mtxto& de tipo ARJMA 

• la serie en estudio a través de un procese qua se divtd• en 3 

•tapaa1 Id•nttftcacich,EstimaciDn y VerificaciOn con 2 usos fun­

d•mentales t Control y Pronóstico. 

La primera etapa constata en identificar el proceso e•­

tcc~stico qua ha generado l• uer1e, l• segunda en encentrar as­

ttmador•s para el modele identificado, la tercera en verificar 

si les supuestos da los modeles elegtdca •e cumplan para,f1nal­

mente, pronosticar los futuro• valorea de la surte con el mode­

lo elegido o identific•r la funciCn d• tr•n•f•r•ncta asociada 

al sistema din~micc en estudie. 

La identificactdn se lleva a cabo• travQa de las fun -

ctones d• autocorrelaciCn <FAC) y de autoccrrelaciOn parcial 

<FACPJ par• las que existen patronea de comportamiento bien 

definidos. Sin emb~rgo, quien quiera 1denttftcar un modelo 

adecuo11damente debe ten&1r detra's un bu&1n bagaje da conoc1men­

to~ y unperJanci• ya que lo& patronas pr•••nt•n muchlstma& 

vari•nte&. 

El matado de Box-Jenktns •a it•r•tivo. L• tdentificaciÓn 

que se lleva a cabo por primar• v•z diffctlm•nt• •• l• defini­

tiva. Lea residu•las del modelo estimado <v•lDr•a •sper•dos me­

nos v•lores cbserv•dosJ son • su v•~ •n•liz•dos p•~• d•t•rmin•r 

3 



•l •Ki•t• aún un• astructura do dop•ndancl• •ntr• •lle•. Da ••r 

auí. el mcdalc o& tnccmplato y al numere da paramÓtrca nacoait• 

uar aumentada. Par otra lado, al nómoro de par~motrc• involu-

erado• puada ser encasivo. En asta case, ue determina cualau 

y el proceso ••repita ha•t• •ncontrar un modelo ••ttsfactorta. 

Les Procesa• Eatocá•ticou que fcrman parte da la familia 

do modelo• ARIMA •a presentan bravamente • conttnuactÓnt 

J. AUTOREGRESIVOSr Llamado• asl parque •Uponen un 

modelo da raQreatán da la variable en al ml•ma. Se denotan cerne 

ARCp), donde p ea al n~marc da ob•orvacicnas antarlor•• aigni -

ftcativ••· su forma funcional eaa 

2 
Z • a - r Z r Z -. • • r Z • a v ••• i. t .d."" NIO,• > 

t t 1 t-1 2 t-2 p t-p t 

2. PROMEDIOS MOVILESa Son un• combinactCn lineal del 

ruido blanco Ca J q parlado• atras.El nombra da promadtoa mávt­
t 

les no•• del todo corractc,ya que loa pesca c •n la forma fun­
¡ 

cional t 

Z • • - c • + c • + ••• + e • 
t t 1 t-1 2 t-2 q t-q 

• 

2 
• 1.1.d."" Neo •• > 

t 



3. MODELOS MJXTOS tnRMA y ARIMAJt LOS mod~los miK-

tea •en un.a combtnacidn de los dos anteriorev.. Suponen ql1e el 

v.alor de la serie al tiempo t depende de p valores anteriores 

de 1.a miv.ma serie Y del ruido blanco q mementos atrás. La di-

ferencia entre ello• es que el modele ARJMA aupone que a la ae-

ri• •a ha •plicadc el operador fl-BIZ • Z - Z d veces. Lo• 
t t t-1 

2 tipos de modeles miMtos, Autor•oreaivcs de Promedio& Méviles 

pactivamente por ARMACp,q) y ARIMAfp,d,q> con forma funcicnalt 

W•rW -rW - ••• -rw +a+••+ ••• +•• 
t 1 t-1 2 t-2 p t-p t 1 t-1 q t-q 

2 
a v.•.i.t.d. NlO,S 1 

t 

En el case de loa modele• ARJMAr d 
w - {1-91 z 

t t 

A•ociado a c•d• modele, u>eiste un "Polinomio Caracterl•ti­

co" en función del cper,¡¡dor da retr•so CB Z • Z 11 cuyas pro-
t t-1 

piedades son da ~ran utilidad para evaluar caracterlsticas tm 

portantev. de la serta en uatudio, tale& como astactonaridad e 

tnvertibilid01d. E•to ae ver• maa adelant•. 

Si la media da la surte na depende del tiempo, esto ea, la 

serie tiende• equ1libr•r•e •n •loún mom•nto d•do y •Dio varl• 

•n adelante alrededor de un mi•mo v•lcr ••• dtr• qu• •• ••t•cio-

n•ri• de prim•r orden. 

Si •deml• l• vartan:a •• ccn•t•nte en el tiempo y 1•• •uta-

covari•nz•• CC > •Dio d•p•nd•n del r•tr•ao con el qu• •on me­
k 



dld••• sa h•blar~ da ••t•clon•rtdad da ord•n 2. En Q•naral, si 

au& primero& le momento• •on canatant••• •e h•blar:a d• eat•cion•-

ridad da orden k. 

meno conocido como "Eat.;r,clonalld•d" • Si la aaria pra••nt• un 

p•trdn constante para interv•los de tiempo aquidi•t•ntea, •• ha­

bl arJ de una aeria con un factor a&tactonal. Est• fanÓmano puada 

modelarse suponiendo que al elemento aleatorio da 1• serie en 

lug•r d• ruido blanco as, • au vez, un modelo ARIMA. Un ejemplo 

de ••t•cion•lidad •• •1 incremento da venta& lo• me••• da Di -

Si al polinomio ••ociado con los modelo• NA •• invertible, 

•1 proceao tambi'n lo ••· Esto aa puada ver • tr•váa de •u• r•­

lc••· Si tod•• caan fuera del circulo unitaria, el pallnomto 

•• invertible. En al caso da los modelos AR, siempre estar•" 

presenta ast• c•racter{atica. La no-invartibilidad implica 

1• p·osible duplicidad de modelos. 

Todoa loa procaao& MA son ••tac1onarios1 esto ••• la• ra­

~cas de su polinomio característico caen fuera del círculo uni-

tar10, y al aplicar el operador diierancia -Cl-BJ al qua ya na• 

hemos referido- a las modelos AR lo qua se pretenda •• obt•n•r 

ast•cion•ridad de primar ord•n • P•r• tan•r varianza con•t•nta, 

•••plica a la aaria la tr•nafor~acián da Bartlett1 

1 
TCZ> • -1 

1 
1 

z, 
lnCZ>, 
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Dando t •e det•rmin• • tr•v'• dn los coeficiente• de varia­
i 

cion de la serte. Se vscooer• aquella i para la que CVCZ ) ae• 

m1n1mo. Cu•nda i•0 1 se •plica la tranform•ciÓn loo•ritmo. La se-

orden 2 , ae modal• conforme •louno de los procesos mencionados 

ant•riormente. 

I.1.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA1 

lores de una Serie d• Tiempo.En el momento n 1 por •lQuna razon.no 

•~ posible obtener la obs•rvación Zn correspondiente ,como •n 

z ' 
' 1 
1 

' 0JV······ ... /\0 
' -1--1--1--1--1--1--1--1---1--1--t--1--> 

n k t 

d• la s•ri• Z • C Zt 1 1 •n T > donde T •• un conJunto in-

7 



E•te no e• de ninguna m.aner-• un pr-oblema poco común .Pir:n-

sese a medo da ejemplo •n lo que ocur-r-iÓ en Septiembr-e d~ 1982 

cuando,debido a la nacicnalt:ación de la Banca , la Bolsa Me­

i<icana de Valer-e& dejo' de ccti:•r- dur-ante 20 dÍ•• con~ecuti\lo•. 

Aaf, •ur-gen l•& siguientes inter-r-ogantesr 

t.(cuV pr-ocedimJento y qu& cr-iter-ioa deban u•ar•e p•ra e•-

un total posible de k ,~qué deberemo• hacer par.a, a p•rtir 

de l•• m obser .... actones conocidas, atacar el problema que re -

present• la falta de información sobre las rest•nte• k-m ob•er-

VilCicnes ? 

. ' 2.cDu• c.1r-acteristic.1s deseilmo• que tengan estos estima-

dcr•s'? 

3. Si se decide ponderar- 2 prcnosticoa,tqué pescas• les 

debe dar- y de qua maner-a se determinan '? 

4.d cómo podemos estimilr- l• co.,..ar-i.1n:a entr-e estos usti-

mador-ea y sus var-iilnzas respectivas? 

!5. ci Cémo comparar- esta metodolo9la con otras?¿ E& 1• V.a -

rt.anz .. de lo• estimador-e• un buen criterio? 

E•tas pregunta• •• contestar-~n en •l siguiente ca-

pi tul c. 

e 



J.2 ALGUNOS TRATAMIENTOS ANTERIORES. 

tioacion biblio9r.f1ca sobra •1 tratamiento de abservacianea 

faltantvs •n Series de Tiempo. Podemos dividir les •rt(culoa 

1. Aqu~lloa cuya ObJvtivo •• •l identificar el preceao 

2. Aquél loa en donde el punte• tratar e~ la eatimaci~n 

observ•cicn•• y •nali:::•r l•s. propi•d•dea dal •stimadcr. Par• lo­

grarla, sin emb•rgo, •• dnber~n identificar y ••tim•r I• eertea 

incompleta•. E• por eso que •e h•n incluido ambo• tipas. 

I.2.1 ESTJMACIDN DE SERIES INCOMPLETAS. 

Se camen:::•r~ entonces por una r•vi•tOn •umarJa da la li-

teratura del primer tipo1 

ARCl> del tipos 

y 
t 

aY +bX +u 
t-1 t t 

2 
u NCO,s > 

t 

y, •uponiando date• trimaatr•l•• para X y anu•l•• para Y , u -
• t 

• 



llCU• -

cton•a •n • • b , y • • E•t• •nfoque, atn emb•rgo, esta reatrin­

Qido •un acle tipo de mod•lo y por to t•nto c•rece de genar•It-

dad. Ad•m•a, requiere de un• aerie carrel•cion•d• con l• serie 

en eatudto p•ra poder •Justar un mod~lo •d•cuado. 

P. H. Robinaon Clll en 1977 trab•Ja can un modelo ARCp> 1 

V• 
V 

con 2 c.aaos1 

f 
t 

q 
l: b z 
i ... 1 1 i t 

V f -
t 

~ ... N CO, a 1 > 

b IZ 
1 it 

T T 

p 
:E. 
J•l 

• z 
j i. t-J 

•nfoquea aon uttliz•do• p•r• •ncontr•r estim•dores H.V. 1 El 

método d• Newton-Raphson y el algoritmo E-H. El primero conver-

o• r•pidament• y ai as iniciado con un aatim•dor conai•t•nte , 

produce otro ••intótic•mante eficiente en un solo paao. El al-

garitmo E-H, • pesar de su convergencia a estimadoras M.V, no 

•speranz•a condtcion•l•• del P••o E au•l•n complic•ra• y co­

rresponden • momento• d• segundo orden • Ad••••• aol•m•nte •• 

generalidad. 

10 



Farr•iro C:5l , en su eJCamun prel tmincir dt;.• Dcctor.:ado ll'n 

1980, •1 efectuar una tnveatiga.cidn sobre la cont.:aminlilci¿n del 

Rlo Milwaukae ae enfrenté lill problema de una Serie do Ttompo 

incompleta. 

ResolvtO el problema desarrollando una modtficacién al paso 

E del algoritmo E-M, de modo que se calculan laa esperanzas con­

dicionalea de las observaciones faltantes en vez de hacerlo con 

las esperanzas cond1ctonales de las estadlstícas suficientes. Da 

a eate m&todo el nombre de "PEM" <Pseudo E-M>. 

Janes C7l en 1980 utili:a una formulacioñ de estado espa­

para el modelo ARIMA. Con ust.a repre&entacto'n markovi•n• 1 

sugiere calcular l• función da varosimtlitud recurs1v•mente u 

sando un filtro de Kalman. Se utilt~an pro9ramas da optimiza­

cihn no lineal para m•Kimt:ar la función de verosimilitud. 

En J9Bb Kohn.,y-_Analey C10l utili~•n un enfoque similar,9a­

neraltzando resultados para cu•lquier patrón de observaciones 

faltantaa. Suponen una represent•ciÓn de estado •&paci•l para 

los modales a trabajar con condicionas iniciales dtfu5as. Ast, 

usan una modificaciOn del Filtro da Ka.lman para obtener Ja Y•­

rosimilttud y una modificación d•l algoritmo d• suavizamtento 

da punto fiJo p•r• interpolar l•• obaerv•ctonaa f•lt•ntea.Est• 

•rtlculo •a el Último •scrito a la fRch• <S•ptiembre da 1986) 

y t•mbJJn el maa completo y •vanzado. Pres•nta t•nto un método 

de aetim•cion d• 1• surte incompl•ta como un •lQoritmo p•r• com­

plet•rl•, qu• son casos Qan•r•l•• da lo• mátodo• pr•••nt•do• por 

11 



I.2.2 ESTIMAClON DE OBSERVACIONES FALTANTES. 

En cu•nto • •stim•cldn de valor•• falt•ntes. Chow y Lin C2l 

tr•b•J•n an 1976 con un modelo de regresténs 

V • Xb + u u: vector •l•atorio de m•di• caro y matriz d• 
covari•n::a v. 

V y valore• mensuales en X <una matriz con p variables>. El ob­

Jvttvo es llevar a cabo un• desagregación de v. La estimacibn se 

obtiene de minimi::•r la traza de la matriz du covarianz•a del 

•rrcr da prediccién b•Jo las ccndlclcnea de sesgo cero. 

Wil&on y Brub•cher C13l en 1977 hacen una aattmaciÓn de las 

ob•ervactones faltante• por medio de mínimas cuadrado& suponten-

do un modele ARMA. 

Escribiendo •1 modelo comos 

P<B>Z 
t 

CJ<B> a 
t 

Se •upen• invartibilldad 

E<Z> • O , t•l,2, ••• 
t 

• • <P(8)/Q(8)) Z • R<B> Z • Z - r 2 r Z 
t t t. t. 1 t-1 2 t-2 

12 



y 1• suma de lea cuadrades de lea erreres 

SS 
L 2 L 
::E.aa::E. 

ta-L t ta-L 

ce :? 
:E. (r- Z> L.-) CD 

i aoQ i 1 

ea minimizada •resultando ecuaciones para les ••timadores. 

De Alb• y Mendoza C4J en 1985 tratan el prcblema usando un 

enfoque bayesianc para 1• desagragación de serie•. llegando a un 

Dam&leth C~J en 1980 presenta un tratamiento similar 

al que ae darJ en esta teata,pero ccn algunas supueatoa di-

J. Damaleth supone canecer perfectamenta todos les pa-

r•metro& del proce~o generador. En el caac que nos concierne 0 

2. Damaleth •upen• proceso• de ruido blanco diatintOa 

co d• ruido blanco ea el mismo para cad• trozo de la ••ri•. E•­

to facilitarÁ alguno• c~lculoa - co•o •l d• la ccvartanza d• 

13 



los prondsticos - y ademJs P•rece muy n•tur•l• Y• qu• •• tr•ta 

de l• misma serie gener•d• por el mismo proceso. En tarminoa 

matem~ticoa, vate supuesto implic• qua l• ccv•rianz• de l•• va­

riable& aleatori•• sea caro, independientemente del hecho de 

que correspondan a intervalos distintos de 1• serte. 

3. D•msleth pl•ntea uh• solución en el •mbiente de ••­

ria& de tiempo y minimiza el error de pronbstico. En e•ta tesis 

se plantea un problema d• optimtzacidn de vari•nza cuv• solu -

ci6n es extrapol•da al caso especlfico de l•s series de tiempo. 

4. Damsleth con•idera el caso de s•ri•• no ••ta -

cionartas. Este problema no se presenta al usar "Pronést1cca 

P~nderadas" ya que en cada intervalo de la serie &• •pl&c•n, 

de ser necesario, las tran•fcrm•ciones adecuad•• antes de la 

mod•l•cién. 

Finalmente, &Misten soluciones "heur{stic••"• Entre ellas 

est« el interpcl•r par media de una linea ract.a la& observacio­

nes posterior v anterior • l• faltante e, sencill•mente, i9no­

rarl•. A pesar de que presentan la ventaJa d• ser muy senci -

lla&, deJan mucho qua desear. En el c•sc de 1• tnterpal•ctbn, 

el resultado obtenido es muy pobre ya que no toma en cuenta 

ningun.a caracterl•tlca del procese. El lgnor•rl• es peor aun, 

ya que ae •Itera teda l• •structur• d• correlaci6n. De ah( 

que sua nec•••ria un m9tado •fectivo V bien fund•mentado, pero 

que al• v•z permita una tmpl•ment•cidn sencilla. E•e s•r• •I 

objetivo de e5t• t••i•. 
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CAPITULO Ilz 

DESCRIPCION DEL METDOO DE "PRONOSTICOS PONDERADOS". 

11.l PLANTEAMIENTO 

Como se recordar~, el problema consiste en encontrar esti-

r1a1 

z 1 
1 

x•1 •••••••• ·:• •• 
x11 •••••••• ~o ~ 

XOI • • /.'.....::.a· 
~ ~ 
1 
-1--1--1--1--1--1--1--1-~1----------> 

1 ••• n-1 n n+l k 

II.2 DEOUCCION DEL NETDOO. 

t 

y• e Z1 1 I•I, ••• ,n-I> y w • e ZJ 1 J•n+1, •••• k> 

·ilJModalamoa ambas y ra•li:amo• los aigul•ntea pronóattcos1 

XI Estim~dor da Zn prono•tic•do • futuro por y. 

X2 Eatimador da Zn prono~tic•do • p•s•do par w. 

igu•les, par• l• misma observactdn Zn.Aa( 0 proced•mo• • encontr•r 

un •ala astim•dor x• • p•rtir de Xl y X2. 

iiiJ Supondremos que Xº ea de l• form• KºXl + k"X2 C i.e. 

Un• ponderación de XI y X2 >. 

lb 



IY) 0USDilmOS que X' tenga las ~iOU1entas c~ri1Ctur{st1cas t 

il)k'+k"•J. 

b) MSECX"J debe sur mlntmo. 

As!,re•olvemos al sioutante problDmil de minim1~ac1én en tér­

minos de K" y I<". Vale lil pena hacer notilr que,dado que Xl y X2 

•on estim•doru& obtenido• a trave& del Aju&te il modelos ARIMA, 

tura <X21, paro no lo san si se toman en cuenta P•SildO y futuro 

de milnur• simult~nea. Hacorlo as{ relaja muchos de las supues -

toa teCricas. Adem~s. podemos utíl1zar la vartanz• del estimador 

•n lugar de su error medio cu•dr~t1ca. 

Sujeto ill K" + K" • l V K" 1 K" >_ O 

2 2 
1'1inC K· VCX1J + K .. VCX21 + 2K'K" cave x1,x2 J > 

SuJato •t K' + K" • 11 K" 1 K" >-O 

VCXll • VI, VIX21 - V2 V covcx1.x~1 • c. 

2 2 
Sea LC Kº,K", 1 • K' VI + K" V2 + 2K'K"C- A(K'+K"-IJ 

••> d<LJ/dCK'J • 2K'VJ + 2K"C -J.• O Cll 

dCL>/d<K"> • 2K"V2 + 2K"C - A.• O 121 

dCLJ/d<J.,J • K" + K" -l.• O C3l 

l7 



Do&paj.ando A. d11 CtJ y C2> a t9u01l•ndo ae obtiene• 

2k:" Vl + 2k:"C • 2 K"V2 + 2K" C 

••> k'Vl - K"C K"V2 - K"C 

••) K" CVl-CJ K" (V2-CJ 

Apltc•ndo (3J y sustituyendo KM por 1-K' se obtianet 

K" CVl-CJ (1-l<'J CV2-CJ 

••> K'CVl-C+V2-CJ • V2-C 

•:a) V2 - C 
IC"• ------------ Sustituyendo •1 d•nomin•dor por VCX1-X2Jt 

Vl + V2 - 2C 

VCX2J-COVCXt.X2J 

IC'• ----------------vcx1-x2> 

VCX1J-COVCXt.X2J 
y, •nZ.log.amvnt•,K"• ---------------­

VOC1-X2J 

son loa pesos Óptimos P•r• x•. 

Il.3 PROPIEDADES V OBSERVACIONES SOBRE EL ESTIMADOR. 

l. VARIANZAl Como S• record•r~. el Pl•nt••miento del pro­

blema •n t•rmtnos m•t•mÁticoa fuV t•I qua 1• Y•ri•nz• raault•­

r• mlntm•. El rasult•do •si obt•ntdo proporcion• t•mbtán •1 

v•lor d• VCX"J• aolo d•bemos •ustituir K" y K" en la func1Ón 

obJ•tivo. 

2. SESG01 Supóng•s• que Xt y X2 son ••tim•dores tns•sQ•­

dos ,d• Zn. Entone•• X" t•mbian lo seroi. Est• result•do •• muy 

sencillo de demo•tr•r• 

Demt ECK'Xl+K"X2J • ECK"XIJ+ECKMX2J 

• K•ECXJJ + K"ECX2J ••••••••••••••••••••••••• CIJ 

Como Xl y X2 son in••sg•dos ,de ClJ •• •igue 1 
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K" Zn + K" Zn • Zn <K' + K"J • Zn f 1) "'" Zn //J 

IJ.4 ESTIMACION DE LOS PESOS OPTIMOS POR MAXJMA VEROSIMILITUD. 

SurQe un nueve problema: Una vaz a&tablecidc~ cuales deben 

•er los pesos ópt1mos,neces1tamos obtenerlo5,Qb~~rv~mcs quo tan­

to K" como K" astan en función d& las variables aleatoria~ V(Xl) 

,V<X2> y COVCX1,X2> y scn,a su vez 1 var1able& aleatorias. Parace 

razonabl• pensar que si obtenemos los estimadores de MV e M~Mima 

Verosim111tud> de VCXl>,V<X2> y COV CXi,X2J,habremos resuelto el 

rea.Conviene citar al siguiente Teorema [9J1 

TEOREMA II.1 (PROPIEDAD DE INVARIANZA DE ESTIMADORES MV> 

Sean1 

X un vector de par~motro• X•<Xl, ••• ,XnJ 

x• un vector de estimadores MV x••cx1•, ••• ,xn•) tal que1 

xt• es MV de Xi para i•t, •••• n. para la densidad 1 

f (. f )( ••••• 1( 

1 n 
- TCXJ • CTCX ),, •• ,T<X JJ, 

1 r 
de espacio de par~metros. 

- MCT<XJt >e , •••• >e > la funciDn de verosimilitud induci-
1 n 

da por la transformact6n T en la muestra H , ••• ,H • 
n 

ENTONCES1 

Un ••timador de M¿>cima V•roaimilitud para TCXJ as TCX'> 

Dem.1 

MCT<X"JIM ·····" , >_ MCT1>e •••• ,H ) p.ara toda T qu• •• 
1 n l n 

•• 



MCT,x , ••• ,M > • •up LCX¡x , ••• ,x > 
n CX1TtX>•TJ 1 n 

_< sup LlX¡M •••• ,x J 
V X 1 n 

LCX"JM t •• • ,M ) 
1 n 

•up LCXJM , ••• ,>e > 
CX1TlXJ•TtX")) n 

MtTCX"Jt M , ••• ,H J. 
1 n /// 

91 •amos c•pacvs de encontr•r asttmadorvs da MÁxima Vvro•imi-

litud para VCX1>,V<X2> y CDV CX1,X2>,u•ando •&tu Tacrama habre­

mos obtenido as.timadores MV p,¡i,ra kº y k" y 1tl probl•ma estar• 

resuelto. No• interesa en p01irticular cual daba ser la forma fun­

cional de COVCXl,X2l en función du las autocovarianza• del pro -

ca•o, una vez identificado éstv - nótese que se habla da un solo 

prace•a ~enuradar a pesar da tener 2 sertas C w a y l -

11.~ ESTIMACJDN DE LA COVARIANZA PARA LOS PROCESOS GENERADORES. 

El problema con•1ste •n encontrar alQÚn es.timador de la 

covarianza COVC Xi , X2 >. Recuérde•e que •on 2 •er1e• dis -

tintas _ cada una de las mitades de la •erle oriQin•l - , pe-

ro Q&neradas por eHactamente al mismo procesa. Damaleth C3l 

prepone un estimador Qeneral para la cavarlan:a del pranCs-

ttco L períodos adulante y L-M periodos hacia atrás. En as-

u u 2 
CDVI X1,X2 J • 1112 S 
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Conde U e& el peso usado para obten&r ul pronóstico 1 

" par(odo hacia •delante y U aa el pesa usado para obtenc~ el 
12 

prcnÓ•tico 1 per1odo hacia •tras. 

11.b SUMARIO V VERSION FINAL. 

El método de "Pronóstico• Ponderados" para estimar obser­

v•ctonas faltante• en Serie& de Tiempo ae dividir~ •n cuatro e-

1. An•ti&i• de c•d• trozo de la serie usando la t~c­

nic• BoH-Jenkins. Esta etapa debera'cubrir tanto 

1• tdentiftcaciÓn y e&timac1oh del proceso como 1• 

generación de prondsttco• en cada caso. 

2. Obtención de eatimadorea de Máxima Verosimilitud 

para vcx1>, vcX2J, cov cx1.x21. 

~- Ponder~cion de los pronósticos obtenido& en 11) de 

acuerdo a la-•tQUiente eHprastoñs 

CVCX2>-COVlX1,X2)) X1 + cvcx11-covcx1.x2J>X2 
X ---------------------------------------------V C X 1 > + VCX2) - 2 COVCX1,X2> 

4. Generactoñ de un intervalo de confianza para el 

11•• ya qu• se conoc• un •&timador de su varian­

=• - notase que los posos Óptimos son los v•la -

r•• mintmtzanta& de l• v•rianz• - y, dado que •• 

trata do un pronOstico ponderada, podemos usar 1• 

21 



metodolog~• d& con•truccicn de tnterv•las de pro­

néaticos. 

U•ando el au~uea;ohde normalid•d del ruido 

blanco, y siendo Z y V<Z> la• ••tim•dares d~ l• 

observacioñ faltante y do au varianza r••PDctiva-

m•nt• 1 un intervalo do conftanz• para Z ••taria 

dada por 1 

z- .UCpJ a<ZJ Z + UCpJsCZJ 

donde scz> es 1• r•tz cuadrada d• vez> y UCpJ •• el 

p-•atmo percentil de una distribución norm•l •tan­

darizada. 

22 



JJ.7 GENERALIZACJON DEL METODQ V FUTURAS EXTENSIONES. 

IJ.7.J PLANTEAMIENTO. 

En la •ecciOn .anterior. se desarrolla' el metado de "Pro­

nOaticas PandE"radas" par.a una abserv.aciCn f.alt•nte aisl•da. 

no c•mbt•n .al •lter•r el supuesto de •islamtenta. Sal•mente 

son la• mismas. 

Se•n XlCk> y X21k> las pranóattcos a futura y a paa~do 

P•r• l• k-9aim• observacion faltante canaecutiv• X 
t+k 

El •rrar da pronDattco 1: pr..·lodos adelante ( o atr.a's. si 

se invierte l• serie> r~r• un pronóstico ZCkJ del y su va-

rtanza aon, segun BoM y Jenktnsr1J1 

Error d• PronQstica1 

U ~x - XJCkJ• 
t+k t+k 

con var-t•nzat 

var U 
t+k 

2 
• s 

k-1 uJ 
::!E: 1 1 .. 
fmO t+k-1 

.t+k 

(J) 

12> 

Supcn;amo• i11hor-a que CZ > se obser-vi11 ha•ti11 •l tiempo n y de 
t 

n+1<i<n+k-1, 
t•• 
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puode ser pronosticado a futuro de las observacionos anteriores 

y a pasado da las pouterioraa.obtanivndor 

Z Cí> r Estimador a futuro CPrcnÓstico> da Z 
n n+i 

Z Ck+1-i> : Eatimador invirtiendo la sari• da Z 
n+k+l n+i 

Haciendo al mismo planteamiento da la seccién anterior, 

y tratando de minimizar el error de pronÓ•tlco,cbtanamos qua 

los p•soa dptimos son 1 

1:•• CVCv 
n+I 

k.,• CV<u 
n+I 

COVCu ,v )J / V<v u 
n+i n+i n+i n+i 

COVlu .v J) ., Vlv u 
n+i n+i n+i n+t 

covartan=a peri 

Aai' 

COV<u .v 
n+t n+t 

1+1 
•COVC ~ 'r a 

J•O J n+i-J 

k-1 • .::;;:r. 
J•O J n+i+j 

1-1 k-1 • 
COVCu ,v >• ~ E f 't' Cael1+J> 

n+t n+I J•O \•O j 1 

donde Cae es la functDn de covarianza cruzada d• ·1ou prcce-

de ruido blanco da las serias Ca y•>· Damal•th C3J augtere 

como obtenerlas a partir de un stst•ma da ecuactona• diferen-

ctalaa.Stn embargo, •i somo• consistentes con •1 supuesto da 

qua al proceso de ruido blanco es el mismo para los 2 proce -
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wos, Coie liO convierta an Sa , la var-ian:a del r-utdc bl.anco, 

como en al caso de una sola ob&or-vacién faltoint~. 

Entre las futuras eHlonsiones del mCtodo, se han con -

1. ImplementaciCn del mütodo par-a el Módulo de 

ManeJo de Series Incompletas en un S1atema EH-

perta actualmente en do&ar-r-ollo en el Centro 

C1entlfico de lBM en Mo1c1co. 

~. Campar.ación teér-ic.a con otros métodos 

~. Obtencidn de Intervalos de Confian:a par.a el 

estimador-, haciendo Taor-ia de Distr-ibucidn. 

Eatos puntos pueden sor- usados como posibles temas de te-



CAPITULO llI. 
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CAPITULO III. 

"EJEMPLOS Y APLICACIONES DEL METODO 

III.1 INTROOUCCION. 

En aate capltulo •• mostr;ara.' la manera. en que al metodo 

de "Pronésticos Ponderado&" pu&de cDmpleta.r en la. proí.ctic• Se­

ries de Tiempa • Con ul obJetiva de estudiar el modo en que el 

e&timadar aju&ta. al valor falt;ante, su util1zarJn 2 series que 

paster i armen tu toe supandra.' que estin incompletas, La simula -

ciÓn de una de ullaso soe hara' en O'NIAL, lani;¡uaJe desarrollado 

canJuntamente par la Univors1dild de Dueen'& en "inQ&ton,Canada 

y el Centra Ciunt{ftco de IBM en Ca.mbrigde, Ma, Se mostraran 

tanto la cadificac1án como las ldeas usada.a en &u implementa -

ct6n y las pruebas de Bondad d& AJu&te realizadas, Otra de las 

ser-1es se tomará del libro de Be)( y Jenl:in• [ll. 

Una vez moatradoa las rasultadoso obtenidos de la aplica -

ciÓn del m&tado a los eJemploa 1 se tomarÁ una serte económica 

incompleta real - al lndlce diilria d~ cot1zaci~n de la Bolsa 

Mexicana de Valores - y se est1mar-~n sus valorea faltantes. 

III,2 SIMULADOR DE SERIES DE TIEMPO, 

En •ata seccidn, se muestran l•a funciones utilizada& •n 

la i;¡ener•~iÓn de un• Serie dn Tiempo. Los mad•lo& • &imul•r sen 

ARJMAlp,d.qJ • Dividir-amDs las funcione• en 3 el•••• 1 L•• qua 



intervienen en la genoractdn del ruido blanco, las que implemen­

tan la mac~nica de cada modelo y la• que integran &eries. 

Ill.2.1 GENERACION DEL RUIDO BLANCO. 

AJ SIMULACJON DE UNA OISTAIBUCJON UNIFORME. 

En OºNIAL, la functc'n primitiva "r-andom n" ganora numarc& 

p&eudcaleatcrio& enteros entre O y n, otorgando a cada une de 

ello& la misma probabilidad 1/n. Par-a generar Ncr-mala&, e& ne­

cesario contar- con un buen generador de números uniformes. Esa 

fué la primer-a mataz generar número& distribuido& da acuerdo a 

una UCO,ll. Se lcQrÓ con la funcicn1 

un1f IS OPERAT10N n C tRandom <n Reshape lOOOOJJ/10000> 

Toma cerno argumento un nUmero antara - n - y davualve una 

muestra simulada de tamaño n de una di&tr-ibucién UCO,Jl,ccn nÜ­

mer-c& hasta la cuarta cifra de~imal. 

B> SIMULACION DE UNA DISTRIBUCION NORMAL NC0,1) 

Para simular una Dtstr-ibuctdn Normal a partir- da una Uni -

forme , •"istan varios mUtodos. Une da ellos, el m&todo pelar 

de eow-Hull•r sa tmpl•mantd y su ccdificacidn •• pr•s•nta a ccn­

tinuacidns 

B_Mull•r IS OP n <<<-2tLn<unif n>J Power .~>tSin <ZIPitunif nJ> 



muaatr• simul•da de tamano n d~ una Distr1buc1ón Normal N<0,1>. 

2 
C> SIMULACION DE UNA DISTRIBUCION NORMAL NlO,S >. 

Una vez simulada una D1str1bucidn Normal Estandarizada, es 

muy f~c1l modificar su Varian~a. Gracias a su& propiedades, lo U-

nica que se debe hacer es multiplicar teda la muestra por la ra-

cíón nas proporciona una muestra de una Dístr1buc1ón Normal con 

media cero y cualquier varianza ccn solo proporcionarle dlcha 

V•rianza y el tamano de muestra a simular que se desea. 

rblancc IS OPERATION n vara ( lSqrt v•ra) l&_Mul ler n .> 

Las muestra& asl 9eneradas pasaren la~ pruebas de Lillte-

fcrs y Ji cuadrada para bondad de aJuste de Normales • Dicha& 

pruebas ae present.;i.n •n el Apar.d1ce IV.7. 

111.2.2 IMPLEMENTACION DE LA ESTRUCTURA DE RECURRENCIA. 

A> PROCESOS AUTOREGRESIVOS. 

Recordemos qua la estructura 9eneral de un proceso autore-

t;1rusi \'O de ord•n p •• la si QUi ente1 

z - + z 
t 1 t-1 

+..Lz + ••• + 
"2 t-2 

~ z 
p t-p 

+ •<t>. 
2 

•lt)"'NCO,S ) 



ruido bl•nco,prcpcrclcne una liata de valores que representen la 

Serie de Tiempo generad• por un procese autcregresivc. Esta fun- . 

ción eas 

ar IS OPERATION varar ph nar < 
p Gets Tally ph; 
at Gets rblanco nar varar; 
z Gets p Reshapc OJ 
Fer I Wtth Ccunt nar Do 

z Get&: Link Sum Sum llp Takeright :>tvoltaa ph 11 Take 
•t)); 
at Gots 1 Drop at1 

andfcrr 
: Geta p Drop :> 

B> PROCESOS DE PROMEDIOS MOVILES. 

La relactDn de recurencia de los proceses de prcmedJo& má-

Z • ~ a<t-1) + ~ alt-21 
t J 2 

+ ••• + 11 a lt-q) 
p 

2 
•lt>""NIO,S 

el ruido blancc y el vector de parAmatrcs da promedies móviles , 

re~rasa una ccleccidn de valoras quo representa la Serie da Ti-

empo Q&narada pcr un proceso de prcm•d1os móviles &•1 

ma IS OPERATJON varma th nma < 
q Gata T•lly th1 
at Gata rblancc nma varma1 
COuter + T•l l lnma-q> <Sc,.tdo ... n ITel 1 lq+1)) Choose at>) 
lnn•rC+,ll 11 Link th>> 

Dl MODELOS MIXTOS ARMA • 
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L.a funciCn que Qenera Modelos AutoreQr&siVOG y de Promedios 

Mdviles, cuy• forma funcional es1 

z-4z + ••• +4z +ci.act-1J 
t l t-1 p t-p 1 

+ ••• + G .alt-qJ + aCtJ 
q 

2 
donde •Ctl ~ NC0 1 s >,es 1• siQuiantet 

arm• IS CPERATION var.arma th ph n.arma C 
p oat• T•llY Phi 
•t Gets m.a v.ararma th n.arma; 
: Gets p Resh.ape 01 
Fer 1 With Count narma do 

::: Gat1i::: Link sum Sum (lp Takeri9ht ::l•voltea phi <1 
T.ake .atJJ¡ 
.at Gat& 1 Drop at1 

Endfor-; 
::: Gets p Dr-op :::> 

NOtese su oran par-acido con la funciCn ganer.ador-• de pro­

cesos .autoregresivos puros. Esto as porque J.a mec~nica de •m-

bas es Ja misma, d1fir1endo en que en este caso suponemos que 

el ruido bl.anco as , a su ve:, un proceso de promedio& mdviles. 

H.asta aate punto, todas las funciones generan procesos es-

tacionartos. En l.a &i~u1ento secc1dn presentamos funciones que 

IIJ.2.3 FUNCIONES PARA INTEGRAR SERIES. 

La idea es implementar al operador S 
-1 k 

11-9Ja '1 Z 1 k•l, •• n 
i•l i 

Su h1ciaron 2 funciones 1 con astiles di•tintos da proor•ma-
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ctón, que a continuactcn •e muestranr 

integra ia op uerte ( 
EACH Sum RowsCCCTally &erieJ CT.ally serie) Reshape serie> a c 
Outer )e CCount Tally serie> CCount Tally serteJ)J) 

integr•l is op serJ• ( 
z Gets l Take serter 
Far I Wtth 2 + Tell f-1 + Tally serte> Do 

z Gets = Link Sum I Take aeri•f 
Endfori 

:> 

el arreglo - la serte - como un todo. En la aegunda,por otro i~-

do, se trabaja con los elementos uno a uno. Debido a que O"NJAL 

•• un lenguaje nuevo cuya tmplementacidn en computadora• no es 

ciRl orden de 100 obuervac1ones - el espacio 

de trabajo de la computadora se llena rapidamente. La se~unda 

functCn no presenta eate problema. 

III.3 EJEMPLOS DE SERIES INCOMPLETAS Y USO DEL METODD 
EN ELLAS. 

IIJ.3.1 SERJEI 

L"11 prJ.m11ra simul•cio'n ••hizo con un proceso AR<l>, usan­

do loa atgutente• p01r•~etroa1 



1. ParÁmetro Autoregru&ivo a 

~. Número de Ob&ervactone~ a 

4. Par~mstro de MadJa 1 

z • 1!5 + o.a z • aCtJ 
t t-1 

o.a 

4.0 

99.0 

15.0 

aCtJ "' NI0,4J 

La aerte obtenida se muestra • ccnttnuacio'nJ 

1-B 13.87 12.48 1:?.80 14.8!5 13.81 13.90 10.70 

9-16 11.32 9.86 12.78 9-22 10.71 11.38 8.67 

17-:;:4 1 :5. 76 14.64 17.27 18.94 21.86 18.0B 14.8!5 

25-32 13.62 15.!59 18.41 16.43 16.00 14. 5::¡ 13.43 

33-40 13.37 13.03 14.72 13.:SO 14.87 15.44 15. 13 

• 41-48 12.45 13.:56 13.03 7.22 C6.90) 4.86 7.92 

49-!56 12.67 11.02 12.!5ó 13.26 16.:54 16.64 16.80 

!57-64 20.19 20.91 21.44 20.37 19.!57 19.:58 :?0.10 

6:5-72 20.51 18.68 19.29 17.11 14.38 14.27 16. 17 

73-80 16.87 17.96 l!i.24 1:s.20 18.09 18.40 17.64 

81-88 14.42 13.47 12.98 1!5.00 13.03 10.89 13.42 

89-96 17.02 18.88 17.16 17.44 17. 18 13.28 11.24 

97-99 14.71 12.7:> 
··~ • Valor • estimar por •l 

11.14 

10.63 

15.4:? 

11.89 

14.04 

12. 19 

21.33 

20.36 

17.96 

14.04 

14.08 

14.21 

método. 

La observactcin numero 4!5 con un v.11lcr •• 6.90 •• uscogto' 



para ser estimada par 2 razanus1 Primero, está localizada a la 

mitad de la serte y seQundc, es un valor "patolOgicc" yor. que es 

una de las mas peque~as. Esta debe ayudarnos a ver quo, aJn en 

situaciones ewtremas, el motada or.juata razan~blemente bien. 

Se estimaran mcdelcG para la primera mitad de la aerie 

la segundor. mitad invertida y la serie completa. Los resultados 

ae muestran en les apéndices ?V.1,IV.2 y IV.3 respectivamente. 

Los resultadas para flnea del metado san las &lQuient&SI 

XI e.eo44B5 

5.978841 

VCXl> 

VCX2> 

4.33171 

3.82541 

COVC X1 • X2 ) • 2.:i616 

K' o.41s:;1a K" "" 0.58448:? 

X VCXJ • .8086 

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95~ r 

Natesu cama ua mejor que cualquiera de las 2 pranas­

ttcca y quu au pr-emedic, o1n.in en ccndtcicnea e:ttremo11s como en 

IJI.3.2 SERIE 2 

La atgutente ••rt• • ccmpl•tar ne fué atmul•da, a• to­

mO de libre d• BcK y J•nktna C1J dende •p•rec• come la se -
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ríe F - " 70 YivJds cf B.atch D.atil " L.a serie ae prE"sen-

ta • ccntinuaciÓn 1 

16 47 64 23 71 38 64 55 41 .. 48 71 35 57 40 58 44 

17 32 80 '" 37 74 "' 57 50 60 4:¡ 57 50 45 25 59 50 71 

• 
33 49 56 74 50 58 ., "4 36C:i4J4B 55 45 57 50 62 44 64 

49 64 43 52 38 59 55 41 :¡3 49 34 35 54 45 68 38 "º 60 

6:> -70 39 59 40 07 ,. 23 

• - Valer a estimar • 

Las estimaciones par.a l.a primera mitad de la serie,l.a &e­

gund• mitad inv•rtid• y la serie completa aparecen en las apen­

dices JV.4 1 IV.:i y IV.6 respectivamente. Para afectas del metodc, 

tenemos 1 

XI SB.246048 X2 = S0.662266:! 

VI 130.9:i91S vz .. 75.012101 

COV (XJ , X2l m t~.91S:i~6:i 

k' 1 0.342996567 K" a O. 6:i7003433 

ESTJMAClON POR EL METOOO a 53.2766174 

VARIANZA DEL ESTIMADOR 1 41.:i16B9:iB 

INTERVALO DE CONFIANZA AL 9SX1 

( 40.6476306 • 6:i.9056042 



de maonitud entre las 2 varianzas. Una es casi el doble de la 

otra. Esta gran diferencia •e hace patente en los peses obto-

nido& para la ponderac16n, ya que uno de ellas es tambien casi 

el doble del otro. De nuevo hemos obtenido un estimador mejor 

que cualquiera de las 2 pronQsticos e inclusive, que su prome-

dio aritmético. 

III.3.3 SERIE 3. 

La Última aer1e que so usara como ejemplo es la corres -

pendiente al Índice diaria de cotizactcin de la Bolsa MeKicana 

de Valeres. El lector recordará que durante el última informe 

de QDbierno del presidente Lép~: Portilla, tuvo lugar la na -

cesas, en la parali:aciÓn temporal de actividades de la Bol-

sa MeHicana de Valores durantQ los primeros veinte d!aa de 

septiembre de 1982. Como la mayor!a de la& series económicas 

d• nuestro país, el andlisis del índice diario de la Bolaa Me-

111cana do Valeros implica el uso de técnicas avanzadas de mcde­

lacioh estadística. come el análisis de tntervenctDn. Las se-

tura sen las siguientes: 

Primer Trozo <Serie BMVll: 17 Mayo-31 Agosto de 1982 

Segundo Trozo {Serie BNV~)J 20 Septi•mbre de 1982-
21 de Enero de 1983. 

Eatcs parlodcs sa escogieren porque p~cporcicn•b•n sufi-

3ó 



ciento infcrmación y porque el hecho de haber tomadc ma• cb 

•orvacicnes hubiera hucho necesario ol use de mAs interven 

cicne5. 

Le• listados de ambas 5eri•s• sus Qraftcas y el resultada 

de sus modele• •P•r•cen en el apRndice IV.:S. Una ve~ removido 

el afecto da las intervenciones. ambas serias ce modelaron de 

acuerdo al siquient• modelo; 

ll-BI loQ<BMV 1 • ll+C!> 81• +intervenciones. 
t t 

siQuíente tabla; 

Pronóstico 
Bl1V1 

Periodo 

1 547.43 
2 547.82 
3 549.22 
4 S49.63 
~ 549.03 

" 549.43 
7 :549.84 
a 550.24 

• :550. 65 
10 :i:Sl. 0'5 
11 551. 46 
12 551. 86 
13 552.27 
14 552.67 

E• int•ra•ante 

d• ast• an~li•i•I 

Prcnásticc 
Bl1V2 

49.';!7 
59.64 
69.80 
93.07 
99.87 

117.67 
140.04 
166.67 
198.36 
236.07 
280.96 
334. 39 
397. 97 
473.64 

0.994 
0.9:S:S 
0.91 t 
0.871 
0.820 
0.764 
0.102 
0.634 
o.560 
0.475 
0.379 
0.326 
0.235 
o. 117 

daat01co11r varics 

0.006 
o.04:S 
0.099 
0.129 
0.190 
0.236 
0.298 
0.366 
0.440 
o. 525 
0.621 
0.674 
0.765 
o.aa:s 

aspectos d• 

Prcné&ticc 
Panderada. 

544. 42 
525.67 
505.69 
488.71 
468.00 
447.49 
427.84 
410.01 
395.36 
;:¡95.02 
:SB:S.61 
405. 35 
434.34 
482.89 

le• rasult•dc!li 



- El trozo faltolnte de l•u• serie que &O estima &loi una in­

tervenciOn, ya que fue causada por un evento o~égono. E&to hace 

particUlolrmente 1ntere&011nte el anall&i& de este problema. 

- La serie BMV2, que es la quo se modela una vez reaunu­

dólldolS lol& actividades de la &olsol presontóll una c•lda muy fuerte 

en sus prcnáaticos ( de 49.27 óll 473.64}. E&tc se debe • la in -

tervenc1én nümero 7 y puede pensóllrso tolmbien a que lóll serie de 

•lguna .rianer• "conoce" del f•nÓmenc y no es ilÓgico pen&'11r que 

de haber olbierto la &ol&a en eaos dlas, hubier• sufrido Unóll c,¡­

Íd• dr•matic'11 C•unque qutza ne• esos niveles>. La &erie BMV1 0 

por otro lado, compenaa eata cafda t•n brusc,¡ y lleV• le& prc­

násticos ,¡ les niveles antur1cr•s. 

Los curv,¡ de lo& pronósticos prusenta un• forma cóncava 

quu e~ lo que se pudier'11 eaper•rse cuna cat"dóll dal tndic¡¡o de 1• 

Bols,¡ ColUS-'ldóll por p•n1co lieQl.lid• de un rep1.1nteJ. 

- Conviene aclarar que en este CóllSD no se ust•n ••timando 

observaciones fóllltantes en un sentido estricta. Lo que ae hace 

iUi "e&pec::ular" &obre cu.il hubiera •ido el comportamiento d11l 

lndice de hóllber existido actividólld bursátil en esos dÍ•s lo 

cual, para fines practiccs,es equiv.alente. 

- Es interesante dest,¡cóllr como les pesos de pronóstico van 

c•mbi•ndc de m•Qnttud óll medida que los pronOvttcos sH aleJ•n d• 

un origen d~ prcnósticc y $e •proxtm•n al otro. 
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IIJ.4 CONCLUSIONES. 

El metodo dtl' "PrcnDsticos PonderadoG" para complotar se­

ries de Tiempo funciona aceptablemento, aun en condiciones 

au:tremas. Si el valor faltante e5 un "outlier" - como ll!n el 

C•so de l• serie 1 - • el matado estima razonablemente bien • 

en maQni tud - co1uc en l • Serie 2 -. vl mi-todo pondera de •cuer-

un• interv•ncién cuyos afectos se•n visibles en la información 

&kistente, "Pronósticos Ponder•dos" muestra uensibilid•d"res-

pecte a dicha intervención. Adem¡s presenta la& aiQUientes ca-

r011cter{5tica11 a 

1. El e&tim•dor tiene propiedad&& interesante•. Es in&e•-

Q•do, como se demuestra en el capitulo Il y el planteamiento 

del problema e& tal que liU varian~a se minimiza. En lo& 2 vjam­

plos trabaJadou, la varian~a del prondst1co ponderado fue menor 

que la de cualquier proncistlco y el est1mador fue mejor que ,¡¡m­

boa prondsticos e, incluso, que su promedio aritm~tico. 

2. En casi todos los mütodos revisados en el capítulo 

- a excepc1én de los sugeridos por Oamsleth C3l y Kohn y Crai9 

CBJ -,les valores faltantes son e5timados a traves de series ce-

rralacionadas con la que se quiere ccmpl•t011r.Para •ncontrar una 

serie ccn estas condiciones, hace falta mucha •Mperiencla por 

parte del inve5t1gador.El metodo de "Pronásttcca Ponderados" le 

hace a traves de la sorie mtama, lo cual facilita su uso y lo 

mA 1mS • & 
SlUI lll LA B\llllttCA 



hace ideal para &u implement•ción, por ejemplo, en un sistema 

experto donde se •uponga qua el usuario poaae poc• o ninguna . 
experiencia en el Analista de Serlos de Tiempo. 

3. El owtimador es una combinactén lineal Óptima en t;rmi­

nos de la varian::a de los prono'stico&, 

4. A pesar de su Qran eficacia, el planteamiento en t~r 

mino& matematlcos·del mitodo ea relativamente sencillo. 

~- El M~todo ea independiente de la forma funcional del 

modulo eleQido, ya que depende Untcamente de lo& proné5tlcos. 

sus var1an:as y de los pesos de pronCstico. La lmport~ncta de 

&&te punto se hace patente cuando se tiene, por ejemplo, una 

aert• estacional y el valor faltante es un "pico estacional". 

Si el proceso ha &ido bien identificado, los pronéattcos re-

flejaran este comportamiento de la serie y al estimador tam-

bl&n. Est• caracterlsttca puede generali::arse a cualquier ti-

po da comportamiento no estacionarlo y que haya sido corre -

Qido al modelar las &aries. 

"Proncisticos Ponderado5" tiene, stn embarQo, dvficien -

etas de orden teCrtco. La primera y mas grave es el mtnimi::ar 

la varianza de la ponder•ción de los dos pronósticos, cu•ndo 

lo correcto debería haber sida minimi:ar •l MSE CMe•n Squ•rod 

Error a Error Medio Cuadr.tico,de esta ponder•cién. Eato equ1-

v•le a suponer qu• les dos pranásttcos sean insvsg•dcs, cosa 

que no nec•s•riarnnete ea ciert•. En c•mbio, s! podemos suponer 
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ea quq Xl sea Jnsesgado respecto al pasado u'ntcam~nte y que X2 

sea tn&e&gado respecto al futuro Únicamente. Esto, sin embargo, 

no basta en forma estricta para lograr la equivalencia de la 

varian%a y del Error Medio Cuadr~tico. 

L• segund,¡¡ deficiencia consiste en que, si bien "Pronós­

ticos Pondarados" tom• en cuenta las observacioneG siguientqs 

y anteriores a laCs> observacionCes> faltanteCs), no lo hace 

de manera conjunta. Esto es, anali:a el futuro y el pasado a 

fondo, pero de manera aislada. El estimar, por ejemplo, la 

función de verosimilitud de manera conjunta hubiera implicado 

un trabajo teDrico de enorme dificultad. 

La Última deficiencia del método eS que, finalmente, es 

una stmplificactcin del m9todo sugerido por Damsleth [~J. El 

darme cuenta de ésto provocO en mi una me:cla da sentimientos1 

Por un lado, me dl cuenta de que iba en la diracc1Ón correcta 

de investigactdnt pero, por otro lado, sentí que no estaba in­

novando. En Última instancia, lo primero fuu más importante, ya 

que me hi%o tenerr confianza en mis ideas y me tmpuls~ a seguir 

adelante con otros proyectos de trabajo en el area estad1sttca. 

Finalmente, quisiera comentar mi aKperiencia per5onal al 

desarrollar esta tests. Cuando en un principio el Act. Cario& 

del Cuoto - Dtreetor de o•ta Tests- y yo comenz•mos a discutir 

el enfoque qua se deberla dar a este problema, Jam~s nos inma­

ginamcs que result•r• una eKpertvncia tan enriquacedcra y e&tt­

en tantos aspectos: 
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l. El prabloma es da gran actualidad y hemos &ncontr•do va­

ria& serias donde el metodo es susceptible de ser aplicada, una 

de ellas es la que se present~ en esta trabajo como seria 3. 

2. Ma di6 la oportunidad de reali~ar un trabajo de investi 

qacicn serio y una tesis profesional Útil siendo todavía astu 

diante de Licenciatura. 

3. Me permitté refor:ar mis conoc1mientos en un area de la 

Estad!staca tan interesante y de tanta actualidad como lo es 

el An~lisi• de Series de Tiempo. 

4. Permitió resolver un problema que exist/a desde hace t1em­

po1 Completar satisfactoriamonte el Indice de la Balsa Me~icana 

de Valeres durante Septiembre de t9B2. 

s. Finalmente, me produjo una qran sat1sfaccion personal el 

trabajar tan de c•rc• can •lguten cama el Act. C•rla& d&l Cuete. 

• quién debo gr•n parte de mi farmac1én prof~&ional y gr•c1•9 • 

quién quedé ccnv&ncidc de que en Mé~icc cantamos can 1• c•pac1-

dad de llev•r a cabe proyvctca de tnveatiq•ciOn • muy buenos ni-

vele~, •lQD que me llana de orgullo. 
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APENDICES V BI9~JOGRAFJA. 

JV.1 INTRODUCCIDN. 

En a&t• •ecciÓn final, aa ofrece Información adicional 

en forma de Apéndices y 9iblioQrafia. Se prusent•n la• prue 

b•• de Bondad de AJuste usada• para probar la Normalidad dol 

pseudo-generador de ruido blanco usado en al simulador da S• 

ri•• de Tiempo y los result•do• da 1• estimación de 1•& Serlas 

completada~ con al mRtodo. En la Biblicgraf{a se uncuentra toda 

la información a la que tuvo que recurrirse para poder presen­

tar un panorama del problema y que fueron de gran ayuda en la 

aolucián del mismo. 
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APENDICE IV.1 

ESTIMACION DE LA SERIE 1 <PRIMER TROZOJ. 

1. MODELO ESTIMADO 1 ARClJ. 

2. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS. 

PARAMETRO 

AR - 1 

MEDIA 

ESTIMADO 

o.7399 

13.3120ó 

L. INFERIOR 

0.49794 

10.81194 

3. MATRIZ DE CORRELAClON DE LOS PARAMETROS. 

2 

-0.216:5 

2 -0.216:5 

2 
4. PRUEBA X DE LOS RESIDUALES t 11.12406 

:S. PRUEBA T DE LOS RESIDUALES a 0.00006. 

L. SUPERIOR 

0.98188 

1~.81219 

CON 24 G.L. 



APENOICE IV.2 

ESTIMAClON DE LA SERIE J CSEGUNDO TROZO INVERTIDO>. 

1. MODELO ESTIMADO 1 ARCl). 

2. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS. 

PARAMETRO 

AR - 1 

MEDIA 

ESTIMADO 

.89132 

l!i.154:i4 

L. INFERIOR 

.72523 

10.0:il44 

3. MATRIZ DE CORRELACION DE LOS PARAMETROS. 

2 

-0.2442 

2 -o. 2442 

2 
4. PRUEBA X DE LOS RESIDUALES 1 10.0b8b3 

5. PRUEBA T DE LOS RESIDUALES 1 0.00035. 
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L. SUPERIOR 

1.05741 

20. 2:i7b3 

CON 22 13.L. 



APENDICE JV.3 

ESTIMACION DE LA SERIE 1 CQRIGINAL). 

1. MOOELD ESTIMADO 1 ARC1l. 

2. ESTIMACJON DE LOS PARAMETRos. 

PARAMETRO 

AR - 1 

MEDIA 

ESTIMADO 

.83708 

14.:55069 

L. INFERIOR 

• 72108 

12.09981 

3. MATRIZ DE CORRELACION DE LOS PARAMETRQS. 

2 

1 -o. 0742 

2 -0.0742 

2 
4. PRUEBA X DE LOS RESIDUALES 1 11.86653 

:;. PRUEBA T DE LOS RESIDUALES 1 0.00001. 
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L. SUPERIOR 

.95307 

17.0019:1 

CON 22 G.L. 



APENDICE IV.4 

ESTIMACIDN DE LA SERIE 2 «PRIMER TROZO>. 

1. MODELO ESTIMADO 1 ARt2>. 

2. ESTJMACION DE LOS PARAMETRDS. 

PARAMETRO 

AR -

AR - 2 

MEDIA 

ESTIMADO 

-0.31022 

:i3.24910 

L. INFERIOR 

-0.64442 

-0.15072 

49.S3:i16 

3. MATRIZ DE CORRELACION DE LOS PARAMETROS. 

L. SUPERIOR 

0.02398 

O.:i4234 

56.96303 

2 3 

2 

3 

2 

0.3679 

0.0016 -0.0218 

4. PRUEBA X DE LOS RESIDUALES 1 l:i.6719 

S. PRUEBA T DE LOS RESIDUALES 1 o.002e8 • 

•• 

CON 21 G.L. 



SJ\Ull 
APENDJC:E IV.:5 

ESTIMACION DE LA SERIE 2 (SEGUNDO TROZO INVERTIDO>. 

t. MODELO ESTIMADO 1 ARC2J. 

2. ESTJMACJON DE LOS PARAMETRDS. 

PARAMETRO 

AR -

AR - 2 

MEDIA 

ESTIMADO 

-0.39678 

0.11926 

49.6171~ 

L. INFERIOR 

-0.79352 

-0.30979 

46.91013 

3. MATRIZ DE CORRELACION DE LOS PARAMETROS. 

2 

2 o.3982 

-0.0403 -0.0161 

2 

L. SUPERIOR 

-0.00003 

o.:;4e;:;2 

52.32411 

4. PRUEBA X DE LOS RESIDUALES 1 4.33156 CON 21 G.L. 

:5 0 PRUEBA T DE LOS RESIDUALES 1 0.0000:5. 
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APENDICE rv.6 

ESTIMACION DE LA SERIE 2 (ORIGINAL). 

1. MODELO ESTIMADO 1 ARC2>. 

2. ESTIMACIDN DE LOS PARAMETRQS. 

PARAMETRO 

AR -

AR - 2 

MEDIA 

ESTIMADO 

-0.31529 

0.19957 

51.39027 

L. INFERIOR 

-0.56842 

-0.06064 

48. 90884 

3. MATRIZ DE CORRELACION DE LOS PARAMETROS. 

L. SUPERIOR 

-0.06216 

0.45977 

53.87169 

, J 

2 0.3270 

3 -0.0269 -0.0436 

2 
4. PRUEBA X DE LOS RESIDUALES 1 11.76365 CON 21 G.L. 

S. PRUEBA T DE LOS RESIDUALES 1 0.00059 

"º 



APENO.ICE IV. 7 

Se simula una muestra de tamaño 100 de una N<O,lJ. 

P•ra Qenerarl•, aa usé l• función B_Muller en a•NJAL de la 

qua •e habla •n •l Capltulo IlI. 

Para probar •u Bondad da AJu&t• a una distribución Nor­

mal, se llevD a cabo una prueba de Lilltafors. Se hicieron 

tambián pruebas t de Student sobre su primer momento e H•­

di• J.Sa presentan a continuación los r•sultadoa da las prua -

baa raaliz•da&, aaC cama l•• estad!stlca• blsica• de la mua•tra. 

IV.?.1 ESTADISTICAS BASICAS1 

'. MEDIA • 
2. DESVIACION ESTANDARD1 

3. SESGO • 
•• COEF • º" VARIACIDN • 
~- CURTDSIS • 
•• RANGO DE LA MUESTRA • 
7. MEDIANA ' 

-0.016959B 

0.9899 

-0.1B:S7 

-:SB37.06 

0.2055:5 

C-3.1 • 2.44J 

0.06041 

e. STEAM LEAF Y BDXPLOT CEN LA SIGUIENTE PAGINA>. 

IV.7.2 PRUEBAS REALIZADASa 

1. MEDIA 1 PRUEBA T 1 -o. 17046. 

AJ campar••• con una t da Stud•nt al nival .o:s y 97 

vradoa de Iib•rt•d, no •• h•llÓ avtdenci• auftct9flt• p•r• r•­

chazar 1• hipÓtasia da qua la Media fuera c•ra. 

~· 



2. BONDAD DE AJUSTE 1 PRUEBA D1 .0~52334. 

Al comparar la e•tadlatic• D can ol v•lar cr!tica d• 

Lilliefor& C.OB>. na •e h•llÓ evidenci• suficient• p•r• recha­

z•r la HipÓt••is da Ncr••lid•d-
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APENDICE 4.B 

RESUMEN DE LOS MODELOS PARA COMPLETAR LA SERIE DE LA 

BOLSA MEXICANA DE VALORES. 

I. SERIE BMVl 

PERIODICIDAD 1 DIARIA. TRANSFORMAClON<Z } • lcQtZ } 
t t 

PERIOD01 17 MAV0-31 AGOSTO, 1962. 

UNA DJFERENC:JA. 

RESUMEN DE LA ESTJMACION DE LOS PARAMETROSr 

TIPO ORDEN ESTIMADO L. lNF. L. SUP. 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
MA<l> -o. 3143 -O.b1B:5 -0.01015 

INT(l) ****'*****'***************************1113-4>•altS&•t& 

OMEGAl o -0.0:3591 -o.044 -0.02714 

lNT 12) ····································••••<35-b9>•••••• 

OMEGAl o -0.0~402 -0.03:Sb2 -o. 01443 

OMEGA2 , -0.021:;29 -O.O:l2b7 -0.01038 

lNT (3) ····································•••••<43-b9>••••• 

OMEGA! o 0.07998 o.06:s1 0.09~62 

OMEGA~ -0.03984 -0.05566 -0.024027 

OMEGA:S 2 0.02083 0.00509 o.o3b:'i74 

OMEGA4 , -0.0270 -0.04206 -0.012020 

INT <4> 1•a1111•lat11•11•lta1•t••tltlltttttat••ltlt23-23)tltt 

OMEGA! o 0.0:i:?61 0.03774 0.067502 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
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FAC DE LOS RESIDUALES; 

2 , 4 5 b 7 

-0.01 0,07 o -0.1 -0.03 0.07 o.os 
e 9 

0.01 -o. 15 

10 

o 

CORRELACION DE LOS PARAMETROS1 EXISTE UNA CORRELACION DE 0.85 

ENTRE LOS PARAMETROS 4 V 3. LAS DEMAS SON INFERIORES A 0.35. 



APENDICE 4.9 

RESUMEN DE LOS MODELOS PARA COMPLETAR LA SERIE DE LA 

BOLSA MEXICANA DE VALORES. 

11. SERIE BMV2 

PERIODICIDAD : DIARIA. TRANSFORMACIONCZ J 
t 

PERIODO: 20 SEPTIEMBRE, 1982 - 21 ENERO, 1983 

UNA DIFERENCIA. 

RESUMEN DE LA ESTIMACIDN DE LOS PARAMETROS: 

log<Z J 
t 

TIPO ORDEN ESTIMADO L. INF. L. SUP. 

••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
MA<1J -O.S113b -0.9710 -0.05172 

JNT(l) lllllllla11aa111111•111a111111aa•aaa•11aC3-SB>l•llll•S 

OMEGA! o -0.03142 -0.0507 -0.0121 

OMEGA:? o.034:? 0.0151 o. 0::.::::2 

INT <~J 11•1•1ta111a11•11s11aa1111a11aa11s•t1111C10-10JlllllS 

OMEGA! o -0.017B:i -0.0278 -0.00789 

INT C~J 1•11t••a1a1111111111111111111111ttlllllll(lb-:;81t•••1 

OMEGA! o -0.027b8 

OMEGA:? 0.024 

-0.43b4 

0.008829 

-0.01172 

0.03917 

JNT C4> 111•111a1111a111111111a11•1111aa1a111111al<2~-231aa11 

OMEGA1 o -0.0166::i -0.0:.?::i4 -0.00787 

INT <5J 111aa11aaa111•111aa1111a1as111a1a11aaa11aaC33-SBJlllt 

OPERADCR1 (1-81 

OMEGAI o 0.01603 

OMEGA2 -0.030b 

OMEGA3 0.0153 

-0.0044 

-o.s2ae 

-0.0012 
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1NTC6> fffll•••••tfllaftfttttttaft•t•ttflalaaaaatf(38-39Jttltl 

OHEGAl O -O.OJ.~67 -0.02753 -0.00018 

OMEGA:? O. 02:!154 O. 01153 O. 03954 

INTC7J llt111tttttttt11t1ta1t1ttttttltlftlllltlltltC42-48)tttl 

OPERADOR: C 1-91 

OMEGA! 

OMEGA:? 

OHEGA3 

o -o. 05459 

0.087477 

O.Oó3299 

-0.0762 

o. 06:.05 

0.03990 

-0.03294 

0.10990 

0.08669 

•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
FAC DE LOS RESJDUALES1 

4 • 7 • • 10 

-0.07 0.04 o.v= -O.lb 0.01 o.06 -0.16 -0.16 -o.os -0.03 

CORRELACJON DE LOS PARAMETROS1 NO EXISTE NINGUNA CORRELACION 

MAYOR DE 0.40 EN VALOR ABSOLUTO. 



GRAFICAS. 

A continuacicin, se presentan la• Qraficas de las tres 

serie• U$adas para •o•trar •1 aJu•t• que proporciona 

1• tacnica d& "Prono&tico• Ponderado&" como se verian 

ori~inalment•. Tambten •• pra.entan •n detalle las 9r~­

ficas da la observaciDn faltant& contra •u valor est1-
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