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CAPITULD I

* INTRODUCCION AL, PROBLEMA Y A SUS SOLUCIDNES PREVIAS



CAPITULD I

INTRODUCCION AL PROBLEMA Y A SUS SGLUCIONES FREVIAS.

1.1 INTRODUCCION.

€n #ste primer capftulo so hablard del problemo que re-
presonta la ausencia de algunas observaciones en una Serie de
Tiempt Estadistica. sarcomenzari par dar algunos conceptos ba-~
sicos del! Andlisis de Series de Tiempo. Al lector interesado en
profundizar en esta drea, se le sugiere referirse al texto de
Box y Jenkins [11 y al texto de proxima puhlica:xéh del Dr.
Vietor M. Guerrero.

1.1.1 BREVE INTRODUCCION AL ESTUDIO DE LAS SERIES DE

TIEMFO.

Una Serie de Tiempo @s una coleccidn de valores (2 ) me ~
didos a lo largo del tiempo, gensralmonte a intervalos e:utdll-
tantes. Cuando se supone gue eXiate un elemento aleatario, asto
®s, gue® NO B@ puede hacer un gnﬁ!isis totalmente determin]stico
del fendmeno que ha generado la serie, se hablara de Series de
Tiempo Estadisticas. A lo largo de esta tesis, al hablar de una
serie, nos referiremos siempre al primer caso. El elemento alewa-—
torio que se supone para @] modelo e una sucesion de variables
aleatorias independientes w identicamente distribuidas usualmen-—
te llamada “"Ruido Blanco" y denaotatda por € alt) J. La distribu-
cibn de cada una de ellas generalmente es una N(O,S ),

Existen varios enfogues para &1 estudio de las Series de

Tiempo. Uno de los que mayor atencidn ha recibido s sl de Box
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¥y Jenkins {11 desde la primera edicldn de su librc uH 1970. Es—
te es, fundamentalmente, el gque s& usard lo largo de este tra -
bafo.

Sequn ectos autores, el Anadlisis de Series de Tiempo puede
realizarse ajustando procesos estocdsticos misxtos de tipo ARIMA
a la gerie on estudic a traves de un procesa que =& divide en 3
etapas: Identjficacich,Estimacicon y Verificacidn con 2 usos fun-
damentales ¢ Contral y Pronostico.

La primera stapa consiste en identificar el procesc es-—
tocdstico que ha generado la seriw, la segunda on encontrar es-
timadores para ol modelo identificado, la tercera en verificar
81 los supuestas de los modelaos elegidos se cumplen para,final-—
mente, pronaosticar los futuros valores de la serie can ! mode-
lo elegido o identificar la funcidn de transferencia asociada

al mistema dindmico en estudio.

La identificacidn s& lleva a cabo a traves de las fun -~
giones de autocorrelacidn (FAC) y de autocorrelacian parcial
{FACPF) para las que existen patrones de comportamiento bien
definigos. Sin embargo, gquien gquiera identificar un modelon
adecuadamente debe tener detras un buen bagaje de conocimen—
tos y experiencia ya que los patrones presentan muchlsimas
wvariantec.

El metodo de Box-Jenkins es iterativo. La identificacion
gue s llwva a cabo por primera vez dificilmente &a la dafini-
tiva. Las residuales del modelo estimado {(valores esperados me-

hos valores cbservados) son a su ve: analizados para determinar



si sxiste altn una estructura de dependencia entre sllas. De ser
asi, #1 modelo es incompletoc y sl numaro de paramétros necesita
s@r aumentado. Por otro lado, ®] nidmoro ds par‘matru- involu-—
crados puede ser encesivo. En este cass, se determina cuales
son los parametros que estan de mas para re-estimar el modelo
sin ellos. En ambos catos, s¢ regresa a la etapa de estimacidn
y ®#l proceso se repite hasts encontrar un modelo satisfactorio.
Los Procesos Estocdsticos gque forman parte de la familia

de modelom ARIMA me presentan brevemente a continuacidni

1. AUTOREGRESIVOS: tlamados asi porgque suponan un
modelo de reqresidn de la variable en si misma. Se denotan como
AR(p}), donde p es el numero de obsorvacliones anteriores signi -

flcativas., Su forma funcional es:

4
I =5 -r1 -r 2 ~eaa=r Z y & veaJl.i.d.™ N(O,x )
t t 1 t~1 2 -2 P t-p t
2. PROMEDIOS MOVILES: Son una combinacicn lineal del
ruido blancc {a ) g periodos atras.El nombre de promedios movi =

ies no s del todo correcto,ya gque lgs pesos o mh la forma fun-
i

cional:

. 2
I=a -ca +c a + ..a% C oa . a i.i.d.™ N{O,=
t t 1 t=-1 2 t-2 g t-q t

no suman uno. Be denotan por MA(Q)



3. MORELOS MIXTOS (ARMA y ARIMA): LOos modolos mik~
tos son una combinacidn de los dos anteriores. Suponen gue &1
valor de la serie al! tiempo t depende de p valores anteriores
de la misma serje y del ruido blanco q momentos atras. La di-
ferancia entre ellos es gque el modelo ARIMA supone que a la se~

rie se ha aplicada el operador (1-B)Z = 7 - 2 d veces, Losx

t t-1
2 tipos de modelos mixtos, Autoregresivos de Pramedios Maviles
y Autorsgresivos lntegrados de Promedos mdviles,se denotan res-—

pactivamente por ARMAIR, G} ¥ ARIMAlp,d,q) con forma funcional:

Wer W -r W —sa—r W +a +8 a +.aetE a
t 1 t=1 2 -2 p t=p t 1 t-i q t-q

2
a  wv.a.i.i-d. ™~ NLO,S }
t

En &#] caso de los modelos ARIMAR d
W= (1-B) Z
t t !

Asociado a cada modelo, existe um "Polinomio Caracteristi-

co” en funcion dal operador de retraso (8 Z = Z )i cuyas pro-

t t-1
pledades son de gran utilidad para evaluar caracteristicas im -

partantes de la serie en estudio, tales como estacioparidad &
invertibilidad. Esto se vara mas adelante.

Si la media de la serie no depende del tiempo, esto es, la
serie tiende a equilibrarse an algin momento dado y solo varia
wn adelante alrededor de un mismo valor ,se dira que ®s wstacio-
naria de primer orden.

54 ademis la varianza es canstante en el tiempo y las auto-

cavarjanzas (C ) salo dependen del retraso con =] due SOn me—



didas, se hablard da estacionaridad de orden 2. En Qeneral, si
sus primeros k momentos son constantes, se hablara de estaciona-
ridad de orden k.

tUna de las formas tipicas de no estacionaridad es al feno-
meno conacido como “Estaclonalidad” . Si la serie presenta un
patrdn constante para intervalos de tiempo egquidistantes, se ha-
blard de una serie con un factor estaciocnal. Este fenomeno pusde
modelarse suponiendo gue <! elemento aleatoric de la serie en
lugar de ruido blanco as, @ suU vez, uﬁ modwlo ARIMA. Un ajemplo
de estacionalidad es el incremento de ventas los meses de Di -
ciembre y Eners cada afo.

Si 2! polinomio asociado con los modelow MA es invertible,
®] proceso también lo es. Esto se puede ver a traves de sus ra-
{ces. Si todas caen fuera del circulo unitario, e! polinemio
®s invertible. En el caso de los modelos AR, siempre esatara’
presente esta caracteristica. La no-invertihilidad implica
la posible duplicidad de modelos.

Todos los procescs MA aon estacionarios; esto es, las ra-
fcas de su polinomia caracter{ctico caen fuera del circulo uni-
tario, y al aplicar el operador diferencia -~{(1~B) al que ya nbs
hemos referido- a los modelos AR 1o que =e pretende ss obtener
sstacionaridad de primer orden . Para tener varianza constante,
me aplica a la seris la transformacidn de Bartlett:

—— i
H z, 1i=0
T2y = —§

1 Llnt2y, 1=0
1



Dondo i we determina a través do los coeficlentes de varia-
cion de !a serjie. Sg nscnoara'aquella i para la que CV(Zi} sea
minimo. Cuando i=0, s aplica la tranformacian lagaritme. La me-
rie, una vez presentando comportamiento estacionario de al menos
orden 2 , se modela confaorme alguno de loas procesox mencionados

antariormente,
I.1.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA:

Supdngase Que se han obeervado Z1,.,.,2n—1,Zn+l,...,2kK va-
lores de una Serie de Tiempo.En ] mamento n,por alguna razon.no
es posible cobtener la cbservacidn In correspondiente ,comoc en

la siguiente grafical

v s e $

lemlomlomlomlmafme femfmmn fme f e fmm f =}

1 n k t

A aste valor Zn le liamaremos * cbservacion faltante *
de la serie 2 = { Z{ ! { an T » donde T es un conjunto in-

dexada en al tiempo, In &% &l valor a astimar,



Este no es de ninguna manera un problema pocs comin .Pien=
sese a4 modo de ejemplo en lo que oeurrid en Septiembre de 1982
cuando,deblido a la pacionalizacicdn de la Fanca , la Bolsa Me-

xicana de Valores dejv de cotizar durante 20 dfas consecutivos.

Arl, surgen las siguientes interrogantes:

1.40ue procedimiento v que criterics deben usarse para eg—
timar de la mejor manera In ? En general,dados m valoraes de
un total posible de k ,2 qué deberemos hacer para , a partie
de las m observaciones conocidas,atacar el problema que re -
presenta la falta de informacion ssbre las restantes k-m obser-—
vaciones 7

2.60ud caracteristicas deseamos que tengan estas estima-
dores?

3. 5i se decide ponderar 2 prunnsticun,équé pesos se las
debe dar y de gue manera se determinan ?

4.é Como podemo< estimar la covarianza gntre esstos esti-
Mmadores y sSus varianzas respectivas?

s, & Camo comparar esta matodologfa con otrac? § Es la Va -
rianza de 108 estimadores un buen criterioc?

Estas preguntas se contestaran an el siguiente ca-

pitulo.



1.2 ALGUNOS TRATAMIENTOS ANTERIORES.

En esta seccidn se muestran 10% resultados de la inves-—
tigacion biblinqr‘fzca sobre el tratamiento de observaciones
faltantes ®=n Series de Tiempo. Podemos dividir los art{culos

revisados en 2 grandes tipos i

i. Aquéllns cuyp objetivo ws @] jdentificar el praceso

y &stimar sus parimetros cuando la serie esta incompleta.

2. unéllos en donde &l punta a tratar es la estimacién

de las observaciones faltante en sf.

El objetivo de esta tesis es &l segundo, estimar estas
cbsarvaciocnes y analirar las propiedades del estimador. Para lo-
grarlo, =in embargo, se doberan ildentificar ¥ estimar la series

incompletas, Es por esoc que ae han incluidg ambos tipos.
I.2.1 ESTIMACION DE SERIES INCOMPLETAS.

Se comenzara entontes por una revision sumaria de la li-

teratura del primer tipo:

Zellner [14) en 1966 trabaja la estimacion de madelos

AR(1) del tipo:

2
Y= ay + B X +u u ™ N(O,s )}
t

y, muponiendo datos trimestrales para X y anusles para ¥ , u -
t t



tiliza un :nfnsuv deﬁmiutma verosimilitud para encontrar ecua =
cignegs en & , b , V¥ 02. Euste enfoque, sin embargo, esta restrin-
Qido a un solo tipo de modelo y por lo tanto carece de genorali-
dad. Ademas, requiers de una serie correlacionada con la serie

&n estudio para poder ajustar un modelo adecuado.

P. M. Raobinson [11] en 1977 trabaja con un modelo AR(P) 3

-

-] - 2
Yy = = ay + W, w "N (O, I )
Y J=1 J t-J t T T
con 2 Casosg
q g P
£ = F B2 Y f = b b tZ - % alZ
t i=l 31 it t 1=1 § it Jm1l j i,t—J

El articulo trata con observaciones censadas y Conaidera
varias gstratsgias para estimar los pnrimetras dei modelo. Das
snfoques son utilizados para encontrar estimadores M.V. @ E|
métode de Newton-Raphgon y el algoritmo E~M. El primero conver-
Qe rapidamente y si es inicliado con un estimador consistente ,
produce otro asintoticamente sflciente en un solo paso. El al-
goritmo E-M, a pesar de au convergencia a sstimadores M.V, no
ws apropiatdo para al casg de las series de tiempo va que las
ssperancas condicionales del paso E suslen complicarse y co—
rresponden a4 momentos de segundo orden . Ad'mii. solamente se

puede llevar &4 cabo sl wl proceso es AR{p), 1o cual l= reata

Qeneral i dad.

10



Farreiro (%] , en su examen preliminar de Ductorado eon

1980, al efectuar una investigacidn sohre la contaminacldh del
Rlo Milwaukee se enfrento al problema de una Serie do Tiempo
incompleta.

Resolvid el problema desarrollando una mod:ficacion al paso
E del! algoritmo E-M, de modo que se calculan las esperanzas con-—
diclignales de las obdervacionhes faltantes en vez de hacerle con
las esperanzas condicionales de las estadisticas suficientes. Da

a este metodo el nombre de “PEM” {(Pseudo E-M}.

Jones [7) en 1980 utiliza una formulaciohn de estado espa-—
cial para el modelo ARIMA. Con asta representaclqh markovi and,
sugliere calcular la funcidn de verosimilitud recursivamente u -
sahdo un filtro de Kalman, Se utjilizan programas de optimiza-—

cibn no lineal para makimizar la funcion de verosimilitud.

En 1986 Kohn,y-Ansley [10] utilizan un enfogue similar,gQe-
neralizando resultados para cualquier patron de chservaciones
faltantes. Suponen una representacion de estado espacial para
los modelos a trabajar caon condiciones iniciales difusas. Asi,
usan una modificacion del Filtro de Kalman para cbtener la ve-
rosimilitud y una modificacidn del algoritmo de suavizamiento
de punto fijo para interpolar las cbservaciones faltantes.Este
articulo es ®! Ultimo escritc a la fecha (Septiembre de 1984&)

y tambhidn el mas completo y avanzado. Pressnta tanto un metodo
de estimacion de la serie incompleta como un algoritmo para com—

pletarla, gue son cCasos generales de los mitodas presentados por

11



Box y Jenkins L1) ¥y Jones t?J respectivamente.
1.2,2 ESTIMACION DE OBSERVACIDNES FALTANTES.

En cuanto a estimacidn de valores faltantes, Chow y Lin [2]

trabajan wn 1974 con un modela de regresidng

Y = Xb + u u: vector aleatorio de media cero y matriz de
cavarianza V.

En @l articulo se trata el caso de valores trimestrales de
¥ v valores mencuales en X (una matriz con p variables!. El ob-
Jetivo es llevar a cabo una desagregacidn de Y. La estimaclibn se
obtiene de minimizar la traza de la matriz de covarianzas del

®rror de prediccicn bajo las condiciones de sesgo cero.

Wilson ¥ Brubacher [131 en 1977 hacen una estimacidn de las
ohsorvaciones faltantes por medio de minimoe cuadrados suponien-—
do un modela ARMA.

Escribiendo &1 modelo camo:

PIBIZ = [(B) a E{Z) =0 , £=1,2,...
t t t

Se supone invertibilidad

vaa

a=(PB)/aip)) 2 = RiP) 2 = -~ r L -r 2
t t t t 1 £-1 2 -2



¥ la suma de los cuadradoe de 108 errores

L 2 L oo 2
Sss =2 a = Z E (r 2 L-> oo
ta-l. t t==f i=0 i i

&8s minimizada , resul tando ecuaciones para los estimadores.

De Alba y Mendora [4) en 1985 tratan el problema usando un
enfoque bayesiano para la desagragacidn de series, llegando a un

resultado equivalente al de Chow y Lin [2].

Dameleth {3] en 1980 presenta up tratamiento similar
al gue se dard en esta teeis,pers con algQunos supuestos di—
ferentes. Piantea el prablema de modo que ! error medio cua-—

dratico sea minimizado. Las diferencias con el método que e

.

presenta en esta tesis son:

1. Damsleth supoene conacer pgrfectamente todos los pa-
rametros del proceso generador. En el caso quae nos concierng ,

éstos deberan ser estimados.

2. Damaleth msupone procesos de ruldo blanco distintby
en cada intervalo de la serie entre ocbservaciones faltantas.

Aqui trabajaremos bajo el supuesto de que ®1 proceso estocasti-
ct de ruido blanco &#s el mismo para cada trozo de la serie. Es-

to facilitara algunos caiculos - como @1 de la covarianza de

13



los prondsticos - y adaﬁil parace muy natural, ya que se trata
de la migma serie generada por el mismo proceso. En terminos
matemdticos, este supuesto implica que la eovarianza de la-.va—
riables aleatorias sea cerg, independiaentemente del hecho de

que carrespondan a intervalos distintes de la serie.

3. Damsleth plantea una solucidn en @1 ambiente de we-
ries de tiempo y minimiza ®1 error de pronbstico. En esta tesis
se plantea un problema de optimizacidn de varianza cuya solu -

cidn es extrapolada al! caso ecpecifico de las series de tiempo.

4. Damsleth considera el caso de series no esta -
cionarias, Este problema no se precsenta al usar "Prondsticos
Pqnderadns” va que en cada intervalo de la gserie ss aplican,
de ser necesario, las transformacliones adecuadas antes de la
modelacidn.

Finalmente, existen soluciones “"heurfsticas". Entre ellas
sst¥ el interpolar por medio de una linea recta las cbsaervacio-
nes posterior y anterior a la faltante o, sencillamsnte, igno-
rarla. A pesar de que presentan la ventajia de ser muy senci -
llas, dejan mucho que desear. En el casp de la interpolacién,
#] resultado cbtenido @e muy pobre ya que no toma sn cuenta
ninguna caracter{stica del proceso. El ignorarla eu psor aun,
ya guUe se altera toda la estructura de correlacibn. De ani
Qque sea necesario un metodo efectivo y bien fundamentado, paro
quo-i la vez permita una implementacidn sencillia. Ese sers at

objetivo de ssta tesis.
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CAPITULDO I1.

" DESCRIFCION DEL METODD DE PRONOSTICOS PONDERADOS *,
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CAPITULO II:
DESCRIPCION DEL METODO DE "PRONOSTICOS FONDERADOS".

I1.1 PLANTEAMIENTO
Como se recordara, el problema consiste en encontrar esti-
madores de una observacidn faltante 20 en una Serie egtacionaria

@ thvartible. Veamos de nuevo la grafica hipotatica de dicha Sa-

rie:

!
!
1
1

[ -
.......c:t_sk\w,/“\\\v’f,ﬂ
{$?1?1«¥..a

;MM N

!
[
2

B Ll e Lt T e B P R e

1 =1 n N+l P k t

171.2 DEDUCCIQON DEL MEYODO,

i) Dividamos la serie original en 2 series w e vy, tales gue:

yom €I L i=mlyaeagnN=1} vy o= (251 deEntlge .. kd

"ij)Model amos ambas y reoalizamos los siguientes prondaticost

X1 = Estimador de Zn pronosticado a futuro por y.

X2 o Egtimador de Zn pronosticado a pasado par w.

Ee tlaro que as! obtenemos 2 estimadcras, No necesartamente
iguales, para la misma observacidn Zn.Asi ,procedencs a encontrar
un aolo estimador X' a partir de XI y X2,

iit) Supondremos que X° es de la forma K°X1 + K22 ( i.e,

Una ponderacidn de X1 y X2 ).

14



iv) Deseamos que X" tenga las siguientes coracterfuticas ¢
a) k* + k" = I,
by MSE(X*) debe ser minimo.

As{,resplvemos 8] siguiente problema de minimizacidhn en tér~
minos de K* y K", Vale la pena bater notar que,dado gque Xi y X2
ton estimadores obtenides a traves del Ajuste a modelos ARIMA,
cada uno de ellos es insesgado respecto al pasado (X1) o al fu-
turo (X2), peroc no lo son sl se toman en cuenta pasado y futuro
de manera simultanea. Hacerlo as{ relaja muchos de los supues -
tos tedricous. Ademds, podemos utilizar la varianta del estimador

&N lugar de su error medio cuadratico.

Min (MSE{X*)) = Min{ V ( K"X] + K"X2) 1}
Sujeto a1 K' + K" = |1 1% K'y K" >_ 0
Realizanda transformaciones e&n la funcion cbjetiva, el pro-

blema se raplantea como:
2 2
Mint K® VIiX1) + KY VIX2) + 2K'K" COVY X1,X2 ) >

Suteto at K' + K" = j, K gK" >»_ O
Para afectos de notacicn, sean:

VIXL) = V1, VIXZ) = 2 vy COVIX1,X2) = .

2 2
Sea L{ K*,K", )} = K' V1 + K" ¥Z + 2K'K"C- A(K'+K"-1)

=m> QL) /ALK ) = 2K'V] + 2K'C —A= Q (1)
QL) /dIK"} = 2K"VUZ + 2ZK'C — A= 0 2!
-
A/l nk* + K" -luo (3]
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Dospajando A de (1) y {(2) e jgualando se obtiene:
KV + ZKUC = 2 KT"V2Z + 2K'C

=m) K'VI - K'C = K"V2 - K"C

==y K*(VI-C) wm K"{V2-D)

Aplicando (3} y sustituyendo KY por 1-K®' se gbtiane:
K* (V1=-C) = (1-K*)(V2-C)

ma) K'(VI-C+V2-C) = v2-C

=x) v2 - C
K& ——eme—m————— ~ Sustituyendo sl denominador por ViX1-X2):

vi + V2 - 3C

VIX2)-COV{X1,X2) VIX1)-COVIX1, X2)
K- vy, analogamente,K"s
vix1-x2) VIiX1-X2}

san low posos optimos para X'.

1I.3 PROPIEDADES ¥ OBSERVACIONES SOPRE EL ESTIMADOR.

1. VARIANZA: Como se recordard, el planteamionto del pro—
blems sn terminos matematicos fue tal que la varianza resulta-
ra minima. E! resultago as!{ ohtenido proporciona tambien el
valor de Vi(X"}, sclo debemos sustituir K*' vy K" sn la funcidén
ohjetivo.

2. SESG0: Supdngase gue X1 y X2 gson estimadores insesga-
dos de In. Entonces X° tambien lo sera. Este resultado s muy
sencillo de demaostrar:

P.Dut EU K'EI+K"X2)mIn
Dam: E(K"X1+K"X2) = E(K* X1)+E(K"X2)
= K'E(X1) + K'E(X2)einseaeasssassspgesnnassess (1)

Coma X1 y X2 mon insesugados ,de (1) se sigue 3



K* In + K* Zn = In (K' + K"} = In {1} = In iz

Il1.4 ESTIMACION DE LDOS PES0S OPTIMDS FOR MAXIMA VERDSIMILITUD.
Surge un nueve problema: Una vez establecidas cuales deben
spr lDs pesos dptimous,necesitamos obtenerlos.Observemns que tan-
to K' como K" e@stan en funcidn de las variables ajeatorias V(X1}
JVIX2) y COVIX1,X%X2) y son,a sU vez,variables aleatorias. Parece
razonable pensar que i obtenemos los estimadores de MV ( Maxima
Verosimilitud) de wi(xX1},VI(X2) y COV (X1,X2) ,habremos resuelto el
prablema gracias a la propiedad de invarianza de estos estimado—-
res.Conviene citar gl siguiente Teorema [%]:
TEOREMA [I.1 (PROPIEDAD DE INVARIANZIA DE ESTIMADORES MWV)
Sgan?
-~ X un vector de parimntrus Kz{X1yeasyXn)
=~ X* un vector de estimadores MV X'=(X1’',...,Xn"} tal que:
Xi* e MV de Xi para i=1,...,n. para la densidad @

FladX yeawy¥ ¥
1 n .
- TEX) = (T{X D ,...,TE(X 3}, 1 _<r _< n una transformacian

1 r
de espacio de parametros.

« M{T(X)3 M s-seqsx } la funcicn de verosimilitud induci-

1 n . .
da por la transformacidn T en la MUESEra X soeesX o
1 n

ENTONCES:

Un estimador de Mawima Verocsimilitud para T(X) es T(X")}
Dem.1

Sea X" un estimador M.V. de X. Basta demostrar quer

MITOX"IEH yaae ¥ ) X MITEX ,.e4p% ) para toda T que se
1 n 1 n
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sigus de la desigualdad :

MITeX sevegk )} = Bup LAXER suaapx )
1 n LA TIXI=T) 1 n

€ oEup LIXpx penepx 3 om LAX"I0 yoaey® ) o= mup LIXER yonayn )
v X 1 n 1 n X TN aTIX™IY n

= MLTOX") ] M yawayk Ja
1 N Ie &

91 somos capaces de encontrar estimadores de Maxima Verosimi-
l1itud para VI{X1),V(X2} y COV (X1,X2),usando wete Teorema habre-~
mas obtenido estimadores MV para k® yv k" v @l problema ostara
resualteo. Nos interesa en particular cual debe wer la forma fun—
cianal de COviX1,%X2) en funcidn de las autocavarianzas del pro -
ceso, unha ver identificado fote - notece que se habla de un solo

procests generador a4 pesar de@ tener 2 series ( wa y ) —.

I1I.5 ESTIMACION DE LA COVARIANZA PARA LOS PROCESOS GENERADORES.
El problema :unsasté ®n encontrar algﬁn estimador da la
covarianza COQV( X1 , X2 }. Recuerdese gque son 2 series dis -
tintas _ cada una de las mitades de la serie original - , pe-
ro generadas por exactamente el mismo proceso. Damsleth (3]
propong un estimador general para la covarianca del prnnb-—
tico L periodos adelante y L-M periodos hacia atrias. En ss—
te caso, estamos Interesados unicamente en la covarianza 1
periodo adelante y un per{odo atras. El estimador gue usa -

remon para este caso w#h particular es

uu 2
COVy X1,%X2 ) = 1112 8

20



Donde U es @l peso usado para obtener el pronostico 1
11
par{odo hacia adelante ¥ U B8 el ppso usado para obtener el

12
prondatico 1 periodo hacia atras.

1l.6 SUMARIO ¥ VERSION FINAL,

El método de “Prongsticos Ponderados” para estimar obser-—
vaciones faltantes en Seriec de Tiempo se dividira en cuatro e-
tapass:

1. Anidlisis de cada trozo de la serie usando la tec-
nica Box-Jenkins. Esta etapa debera’ cubrir tanto
la identificacidn y estimacioch del proceso como la

_qeneracidn de prondsticos en cada caso.

2. Obtencidn de estimadores de Maxima Verosimilitud

para VIX1), VIX2), COV (X1,X2).

3. Panderg:xén da los pronosticos obtenidos en (1) de

acuerda a 1a sliguiente expresiont

-~ (VIX2)-COVIX1,X2)) X1 + (VIXD)-COVIXL, X2))X2

VIX1y + ViX2) - 2 COVIXL, X2}

>
L)
|

]

1

1

1

1
1
1
[
1
1
1
1
1
1
{
1

4. Generacion de un Lntervale de confianza para el
astimador. Esto se puede hacer de manera senci -
l1la, ya que se cConbce un sstimador de su varian—
=a = notese que lous pasos éptimnﬁ zon los valo -
res minimizantss de la varianza - y, dado que se

trata de un prunéstica ponderado, podemos usar la
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metodologia 4@ construccion de intervalos de pra-~
nosticos.

Usanda el !uguen&aﬁde naormalidad del ruido
blanco, y sienda Z y V(Z} los estimadores de la
observacion faltante y de su varianza :ﬂnpnctiv1~
ment&, un intervalo de tonftanza para I estaria
dada por .

- -~ o~ ~ -~ o~

€ I~ Uip) =(2) , T+ UipistZ) )
donde %(I) eo% la raiz cuadrada de VI(ZI}) y L(p) ez el
p~dsimo percentil de una distribucidn normal stan-

darizada.



11.7 BENERALIZACION DEL METODQ Y FUTURAS EXTENSIONES.

I1.7.1 PLANTEAMIENTYO.

En la seccion anterior, se desarrallo el motodo de “FPro-
nosticos FPonderados" para una cbservacion faltante alslada.
En esta seccidn, por otro lado, se desarrollara esta misma i-
dea suponiendo que existen k observaciones faltantes consecu-

tivat, La idea es esencialmente la misma y los pesos Gptimos

no cambian al alterar ¢l supuesto de aislamiento, Sclamente

tendremos que investigar =i log estimadores de la covarianza

200 los mismos.
Sgan X1(k} y X2(k) las pronosticos a futuro y a pasnado

t+k
E! error de pronostico k prc{odos adelante { o atras, si

para la k-esima observacion faltante consecutiva X

@ invierte la serie) para un prondstico Ztk) de 27 ¥ &4 va~
trk

rianza aon, segun Box y Jenkins[1J1:

Error de Pronostico:

k-1
u =X -~ X1ik)n Z\fla a (1) -
t+k t+k i=0 trk=i
con varian:zat
2 k-1 \r.'.’
var U - 8 = i (2)
t+k i=0

Supongamos atora que (Z } se pbserva hasta el tiempo n y de
t

n+1 a nt+k-! faltan observaciones. El valor de 7 » N¥Ii<n+k~1,
. t+i



punda ser pronosticado a futuro de las observaciohos anteriores

Yy a4 pasado de las posteriores,cbteniendor

Z (i) 1 Estimador a futuro (Prondstico) de Z
n n+i

F4 (k+1-1} : Estimador invirtiendo la serie da 2Z
n+k+1 nri
Haciendo el mismo planteramiento de !a seccion anterior,
v tratando de minimizar =] error de pronéntlcu.nbtunemns que
los pesce dptimos son 1

k*m (Wiv y = COV(u ¥ ¥y 7 Wiv - u H
n+i N+l ned n+l n+}

k*= (Y(u }y = CcoViu v ¥y 'r Vv -u )
n+i n+i  n+i nti n+i
Lags varianzas de los errores vienen dadas por (2) y la

covarianza pors

141 ——
CoOVu  ,v ) =COW(E Y a =1 e )
n+i  n+i =0 § nei—3 =0 3 neiej

Asiy
CoOvViu ,v = ‘il i:"f' ‘f' Camii+j)
n+i  n+l Jw=0 4=0 j %
donde Cae es la funcidn de covarianza cruzada de los proce-
de ruido blanco de las series {(a y ). Damaleth (3] sugiere
como obtenerlas a partir de un sicstema de ecuaciones diferen—

ciales.Sin embargo, ei momous consistentes con &l supuesta de

que 21 proceso de ruido blanco es #1 mismo para los 2 proce -
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S0, Cae w0 conviarta en Sa , la varianta del ruide blanca,

como &n &1 caso de una sola obeervacidn faltante.

Entre las futuras estensiones dol metado, se han con —
siderado las si1guientesy
i, Implementacidn del mdtodo para el Modulo de
Manejo de Series lncompletas en un Sistema Ex-
perto actualmente en desarrolleo en el Centro

Cient{fico de IBM en Mexicao.
2, Comparacidn tedrica com otros métodos .

. Obtencidn de Intervalos de Confianza para el

estimadar, haciendo Teoria de Distribucidn.
te-

Estos puntos pueden ser usados como posibles temas de

si% para @studiantes de Actuaria, Estadistica o Eccnomfa.

25



CAPITULO III.

* EJEMFLOS Y APLICACIONES DEL METODO *
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CAPITULO I1It.

"EJEMFLOS ¥ AFPLICACIONES DEL METODO “.

IIl.1 INTRODUCCION.

En este capltulo se mostrara 1a manera en que el metado
de “Prondsticos Fonderados" puede completar en la practica Se-
ries de Tiempa . Con ol obletivo de estudiar e! modo en que e}
estimader ajusta al valor faltante, se utilizardn 2 series que
posterjormente se supondra que estan incompletas. La simula -
ci6n de una de ellas se hara en Q'NIAL, lenguale desarrolladao
conjuntamente por la Universidad de Queen's en Kingston,Canada
y @l Centro Cient{ifico de IBM en Cambrigdae, Ma. Se mostraran
tanto la codificacidn como las ideas usadas en su implementa -
ctbn y tas pruebas de Bondad de Ajuste realizadas. Otra de las
series se tomara del libro de Bax v Jenkins [231.

Una vez mostrados los resul tados obtenidos de la aplica -
cidn del método a los ejemplos, ®e tomara una serie ecandmica
incompleta real - el indice diario de cotizacicn de ta Bolea

Mexicana de Valores - y se estimardn sus valores faltantes.

I11.2 S1MULADOR DE SERIES DE TIEMFO.
En wsta seccidn, se muestran las funciones utilizadac en
la genaracidn de una Serie de Tiempo, Los modwlos a simular son

ARIMAIp,d,q) . Dividiremss las funciones &n 3 clases ¢t Las que



intervienen en la generacidn del ruido blanco, las que implemen-—

tan ta mecanica de cada modelo y las que integran series.

I11.2.1 GENERACION DEL RUIDC BLANGCO,

A) SIMULACION DE UNA DISTRIBUCION UNIFDRME.

En O'NIAL, la funcioh primitiva “random n" genera numeros
pseudoaleatorios enteros entre O y n, otorgando & cada uno de
2llos la misma probabilidad 1/n. Para Qenerar Normales, 28 ne-
cesario cantar con un buen generadeor de nlimeros unjformes. Esa
fud la primera meta: generar n/meros distribuidos de acuerda a

una UELO,1). Se logrd con la funcions

unlf 18§ OFERATION n { (Randam (n Reshape 10000)} /100002

Toma como argumento un nimero entera — n -~ y devuel ve una
muestra simulada de tamano n de una distribucidn ULQ,1],con nd-

meros hasta la cuarta citfra decimal.
B) SIMULACION DE UNA DISTRIBUCION NORMAL N1{O, 1)

Para simular unha Distribucidn Normal a partir de una Uni -
forme , existen varios métodos. Uno de ellos, el metodo polar
de Box-Muller se implementd y su codificacicdn s® presenta a con-

tinuacidng

B_Muller IS OFP n (({=28Ln{uni¥ n}) Power .5)8Sin (28PL8unif n)2

S# le da como argumento un numero entero, regrasando una



mueRtra simulada de tamaria n de una Distribucidn Normal N(O,1).
2

C} SIMULACION DE UNA DISTRIBUCIUN NORMAL N(U,5S ).

Una ver simulada una Distribucidn Normal Estandarirada, es
muy facil modificar su Varianza. Gractas a sus propiedades, lo O-
Nnico que se debe hacer es multiplicar toda la muestra por la ra-
iz cuadrada de la varianza que se desea. Asfi, la siguiente fun-
ci®n nos proporciona una muestra de una Distribucidgn Normal con
media cero y cualquier varianza con stolo proporcionarle dicha

vartanza vy el tamafo de muestra a simular gue se¢ desea.

rblanco IS OFPERATION n vara { (Sqrt vara)si_Muller o 3

Las muegtras asi generadas pasaron las pruebas de Lillte-—
fore y §i cuadrada para bondad de ajuste o Narmales . Dichas

pruebas se presentan en #l1 Apendice IV.7.

II11.2.2 IMFLEMENTACION DE LA ESTRUCTURA DE RECURRENCIA.

A} PROCESOS AUTOREGRESIVOS.

Recordamos que la estructura general de un procesc autore-
gresivo de orden p es la siguiente:

2
+ 9z +..e $z + attd, AL} NI(O,S )
1 2 -2

Z = Z
t ’l t b t-p

Asi, necesitamos una funcicn Que , dados el tamano de la Se-



rie, el vector de coeficientes autoregresives y la varianza dol
ruide blanco,proporcione una lista de valores que representen la
Serie de Tiempo generada por un proceso autoregresivo. Esta fun— |
cidn es:
ar 15 OPERATION varar ph nar
p Gets Tally ph;
at Gets rbhlanco nar vararg
z Gets p Reshape O3
For I With Count nar Do
2 Gets = Link Sum Sum ({p Takeright z=}s¥valtea ph (1 Take
at));
at Gots 1 Drop aty

endfor}
% Gets p Drop z}

B} PROCESOS DE PRDMEDIDS MOVILES.

La relacidn de recurencia de los procesos de promedios mo-

viles o8 la wmiguisnte 13
2

Z =0 att—=1) + @ alt-2) +.,..+ 8@ alt-q) + alt), alt)“N(0,S }

t 1 2 p

La funcién gque, dados el tamang de la serie, la varjanza de
e! ruido blanco y el vector de pardmetros de promedigs méviles .
regresa una coleccidn de valores gquo representa la Serie de Ti-
empo generada por un procaso de promedios miviles es:

ma 15 OPERATION varma th ama {

G Gats Tally thj

at Gets rblanco nma varmaj

{Outer + Tell (nma-g} (Sartdown(Tel) {(g+1)) Choose at))
InnarC+,%] (1 Link th?}

D) MODELOS MIXTOS ARMA .
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La funcidn que genera Modelos Autoregresivos y de Promedios

Mdviles, cuya forma funcional es:

= é z +...+¢ z + @ att-1) +,..+ O alt—-g) + aft)
t 1 t=1 P t-p 1 q

2z
dande a(tl ™~ N{(O,S5 }),a8s la siguienter

arma 15 OPERATION vararma th ph parma {

p pats Tally phj

at Gets ma vararma th narma;

2 Gets p Reshape O;

For I With Count narma do
z Gets 2z Link Sum Sum ({p Takeright z)evaltea ph) (1
Take atl});
at Gets | Drop atg

Endfor
z Gets p Drop =}

Nitese su gran parecido con la funcion generadora de pro-
cesos autoregrosivos puros. Esto s porque la mecanica de am—
bas @5 la misma, difiriendo 8n Que en @ste caso EBURCNEMOs que
®]l ruido blahco ®% , a su v, uh Rroceso de pronmedips mdviles.

Hasta este punto, todas las funciohes generan procescs 2u-
tacionarios, En la sjiguiente seccidn presentamos funciones que

sirven para agregar series.

I11.2.3 FUNCIONES PARA INTEGRAR SERIES.

-1 .
La itdea s implementar @l operador 5 = (1-8)=E 2, k=I,..n
iml §

g% hicieron 2 funciones, con esxtjilos distintos de programa-

31



clion, fque a continuacion s& musstran:

integra i%s op serie
EACH Sum Rows(((Tally serie) (Tally seriae) Rashape serie) 8
Duter >= (Count Tally serie) (Count Tally seriel))))

integral is op serie

z Gets | Take serie;

For I With 2 + Tell (-] + Tally seris) Do
z Gets 2 Link Sum I Take seriej

Endfor;

3

La primera usa ideas dol tipo APL,estn es, s trabaja con

el arreglo — la serie — como un todo. En l& segunda,por otro 1 a-

dao, s& trabaja con los elementos uno a uno. Debido a que O°NJAL

s un lenguaje nuevo cuya implementacidn en tomputadoras nao es

alin lo eficaz que puede desearse, al ugar la primera funcidn pa-

ra series grandes -~ del! orden de 100 cbservaciones - el espacio

de trabajo de la computadora se llena rapidamente., La segunda

funcidn no presenta este problema.

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

I11.3.1 SERIE}

La primera simulacicn se hizo con un procesc AR{1), usan-

do los siguientes parahetroll

2]
+



Parameatro Autoregresivo

Valor de la Varianza de

Nimero de Dbservaciones,

Parametro de Madia 1

Resultando el modelo:

4
t

= 15 + 0.8 2

+ alt)

t-1

H
aft)s

*

0.8
4.0
99.0
1s.0

aft) ™ Ni(O,4)

La serie obtenida se muestra a continuaciont

1-8

=14
17~24
25-32
33-40
41-48
49-56
57-64
&5-72
73-80
81-g8
87-9&

V-9

13.87
11.32
15.76
13.62
13.37
12.435
12.67
20,19
20.51

14.87
14.42
17.02
14.71

12.498
?.86
14.464
15.39
13.03
13.36
11,02
20,71
1B. 48
17.96
13.47
16.88
12.73

La observacion numero

12.80
12.78
17.27
18.41
13,72
13.03
12,50
21.443
19.29
15.24
12.98
17.16
9.3

14.85

.22
18.94
16.43
13.50

7.22
13.26
20.37
17.11
15.20
15.00

17.44

13.81 13.90
10.71 11.38
21.8B4 18,08
16.00 14.535

14.87 15,44

t&.50) 4.8&

16.54 16.64
19.57 19.58
14.38 14,27
18.0% 18.40
13.03 10.85%9

17.18 13.28

10.70
‘E.b7
14.83
13.43
15,13
7.92
16.80
20,10
14,17
17.464
13.42
11.24

¥ Valor a pstimar por &}

11.14
10,463
15.42
11.8%
14.04
12,19
21.33
20. 36
17.96
14.04
14.08

14.21

metodo.

4% con un valor de 6.90 se escogio

33



para ser estimada por 2 razones: Primero, esta localizada a la
mitad de la serie y segunhdo, &s un valor “patoléqicu" ya que es
uno de los mas pegquenos. Ento debe avudarnos a ver Quo, aun en
si tuacicnes extremas, el metodo ajusta razonablemente bhien.

Se estimaron modelos para la primera mitad de la serte ,
la segunda mitad invertida y la serie completa. Los resultados
se muestran on los apendices IV.1,IV.2 y IV.3 respectivamenta.

Los resultados para fines de! metodo son los sigulentes:

X1 = B.B04485 VX)) = 4,.33171
X2 = 5.%78841 Vix2) = I 82541

CovVe x1 , X2 ) = 2,0616

K* = 0.415518 K" = 0,584482
-~ ~
X = 7.15 viX) = .80404

INTERVALD DE CONFIANZA AL 954 1

{ 5.3903& , 8H.91541101)

Notese como @S mejor que cualguiera de los 2 prunés—

ticos y que su promedia, aun en condiciones extremas como en

agte caso.

I11.3.2 SERIE 2

La siguiente serie a completar no fud simulada, se to-

md de libhra de Box y Jenkins [1] donde aparece como la se -
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rig F =" 70 Yields of Batch Data ¥ -. La seriec se presen-—

ta a continuacion i

1 = 14 47 &4 23 71 3B &4 55 41 SS9 46 71 35 57 40 S8 44
17 - 32 80 35 37 74 51 57 50 &40 45 57 S0 45 25 59 30 71

33 -~ 4B S5& 74 S0 58 43 354 34&(T4)A4B 35 45 57 I0 &2 44 44
49 - &4 43 52 38 5% 335 41 93 49 34 35 I4 48 68 3B 30 &0
&5 -70 37 59 40 57 54 23

T -~ Valor a estimar,

Lac estimaciones para la primera mitad de la cerie,la se-
gurnida mitad invertida y la serie completa aparecen en los apen-—
dices IV.4,IV.5 v IV.6 respecttvamente. Para efectos del métadn,

tenemos t

X1 = 58.244048 X2 = 50,6822642

Vil = 130,.93715 ) V2 = 75.012101
coy <xX1 , X2) = 13.9183%65

K' t 0.342994547 K* 1 0.457003433
ESTIMACION POR EL METODO : S53.27&4174
VARIANZA DEL ESTIMADOR : 41.51&4B9%B
INTERVALO DE GONFIANZA AL 93%:

( 40,46474306 , &%.7056042 )



En oste casoc es interesante destacar la gran diferencla
de magnitud entre las 2 varianzas. Una 94 casi @] doble de la
otra. Esta gqran diferencia se hace patente en los pesas obte—
nidos para la ponderacion, ya que uno de ellos es tambion casi
el doble del otre. De nuevo hemos obtenido un estimador mejor
que cualquiera de los 2 prondsticos e inclusive, que su prome-

dio aritmeética.
III.3.3 SERIE 3.

La Gltima serie que se usara comg ejemplo 8 la corres -
pondiente al {ndice diario de catizacicn de la Bolsa Mexicana
de Valares, El lector recordard gue durante el WJltimo informe
de gobierna del presidente Lopez Portille, tuve lugar la na —
clionalizacidn de la Banca.Este hecho repercutid, entre otras
cosas; en 1a paralizacicdn temporal de actividades de la Bol-
sa Mexicana de Valares durante los primeros veinte dfas de
septiembre de 1982. Como la mayorfa de las series econdmicas
de nuestro pafis, el andlisis del i{ndice diaric de la Bolsa Me-
yicana de¢ Valores implica el uso de técnicas avanzadas de made-
lacioh estadistica, camo el andlisis de intervencidn. Las se—
ries escogidas para realizar 1Ds pronosticos & pasado y a fu-
turo son las siguientess

- Primar Trozo (Serie BMV1): 17 Mayo-31 Agosto de 1982

= Segundo Trozo {(Serie BMVI): 20 Segptiembre de 1982-
21 de Enero de 1783.

Estos per{odos se @scogieron porgque proporcionaban sufi-
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ciente informacidn y parque ®1 hecho de haber tomado mas ob -
servaciones hubiera hoecho necesario el uso de mas interven -

ciones.

Los listados de ambas series, sus graficas y el resultado
de sus modelod aparecen en =1 apéndi:e V.5, Una vex remavido
gl &fecto de las intervenciones, ambas series e modelaron de

acuerdo al siguiente modelo:

(1-B) log{(BMV ) = {1+8 Bla + intervencionas.
t t

Los prondaticos para fines del metodo se presentan en la

siguiente tabla:

Pronéstica Prondstica Prondstico
BMV1 BMVZ PESOS Ponderado.
Periaodo K’ K"
1 $547.43 4. 27 Q.994 0.0048 544.42
=2 S47.82 508, 44 0,955 0.045 525.67
3 548.22 &%.80 0.911 . 089 50%. 4%
4 548. 463 a3.07 0.871 0.129 4P8.71
5 549,03 ?8.897 oc.B2 0.18¢0 448,00
& B54%. 43 117.47 0,744 0.2346 447.46
7 549.84 140,04 0,702 0. 298 427.84
a 8550, 24 166. 67 0.&4634 0. 3&6b6 410.01
g 5590. 45 198,346 0,560 0. 440 395.36
10 551.05 236.07 0.475 ¢, 525 385.82
11 S5S1.44 280.94 0,379 0,421 3893. 41
12 591.84 334.39 0,326 Q. 474 405,35
13 =52.27 397.97 0.235 Q.745 A434.34
14 952.&47 473. 464 a,117 C. B8B83 /892 .8%

Eu interesante destacar varios aspectos de los resultados

de este analisis:



~ &1 trozo faltante de las sarie que se pstima @5 una in-
tervencion, ya gque fue causada por un evento ouéqunn. Esto hace

particularmente interesante el analisis de este prohlema.

- La serie BMVZ, que &s ]Ja que se modela una vez reaunu-
dadas las actividades de la EFolsa presenta una caf{da muy fuerte
&n sus pronosticos { de 49.27 a 473.44). Esto se debe a la in -
tervencidn nidmers 7 y puede pensarsp tamblen a que la seris de
alguna manera "conoce" del fendmeno y no es ilogico pensar que
de haber abierto la Bolea en esos dias, hubiera sufride una ca-
{da dramatica taunque guiza Pno a esos niveles). La serie BMVi,

por otro lado, compensa esta calda tan brusca y lleva los pro-

ndsticos @ los niveles anteriores.

- Los curva dg los prunéstlcns presenta una forma concava
Que s lo que se pudiera esperarse (una caida del {noice de la

Bolsa causada por pSnicn seguida de un repunte).

~ Convigne aclarar que en este caso nQ s@ astan =atimando

chservaciones faltantes en un sentido estricto. Lo que se hace

@s ‘“especular" sobre cuadl hublera sido el comportamiento del

indice de haber existido actividad bursatil en esos dias lo

cual, para fines practicos,es egul valante.

- Es interesante destacar como los peSos de pronastico van
canbiando de magnitud a medida que los prnn&utlaos a8 alejan de

un origen de prondstico v se aproximan al otro.
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II1.4 CONCLUSIONES.

El metodo de "Prondsticos Ponderados” para completar Se-
ries de Tiempo funciona aceptablemente, aun en condiciones
estramas. Si el valor faltante es un "outlier" - como en el
caso de 1a serie 1 - |, el metodo estima razonablemente bien .
Si l;s varianzas de los prondsticos difieren considerablemente
en magnitud - como en la Serie 2 -, el metado pondera de acuer-
do con esas diferencias. Inclusive, 81 la parte a estimar es
una intervencldn cuyos efectos sean visibles en la informacidn
existente, “"Prondsticos Ponderados" muestra sensibilidad res-
pecto & dicha intervaencidn. Ademas presenta las siguientes ca-

racteristicas i

1. E1 estimador tiene propiedades interesantes. Es inses-—
gado, como se demuestra en el capitulo Il y el planteamicento
del problema es tal que su varianza se minimiza. En los 2 ejem-
pios trabajados, la varianza del prnnéitlcn ponderado fue menor

que la de cualquier prongstico y el estimador fue mejor gque am-

bos prondsticos e, inclusc, Que su promedio aritmetico.

2. En casi todos los metodos revisados en el capftulo I
- a @xcepcidn de los sugeridos por Damsleth [3) y Kohn y Craig
(B8] —-,los valores faltantes son estimados a traves de series co-
rrelazjonadas con la que se quiere completar.Para sncontrar una
serie con estas condicianes, hace falta mucha sxperiencia por

parte del investigador.El metodo de “Prondsticos Ponderados® lo

hace a traves de la soerie misma, lo cual fagilita su uso y lo

IS W BERL
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hace ideal para su implementacion, por ejemplo, en un sistema
experto donde se suponga gue el usuario posee poca o ninguna

exkperiencia en el Analisis de Seriecs de Tiempo.

3. El ostimador es una combinacicn lineal optima en térmi-

nos de la varianza de los prnnc}ticns.

4. A pegar de su gran eficaclia, el planteamienta en tar -

minos matematicos’ del método es relativamente sencillo.

5. El Método es independiente de la forma funcional del
modaelo elegido, ya que depende LUnicamente de los prondsticos,
sus varianias y de los pesos de prondstico. La importancia de
a@ste punto se hace patente cuando se tiene, por ejemplo, una
serie estacional y el wvalor faltante es unh "plco estacional”.
Si el proceso ha =mido bian identificado, los prendsticos ra-
flejaran este compoartamiente de la serie y el evstimador tam—
bign. Ewta caracteristica puede generalicarse a cualguier ti-
po de compartamiento no estacltonarioc y gque haya sido corre -

gido al modelar las series.

“Pronosticos Ponderadas" tiene, cin embargs, deficien -
cias de orden tedrico. La primera y mas grave es el minimizar
la varjanza de la ponderacidn de los dos-pranasticns, cuarido
lo correcto deberia haber sido minimizar el MSE (Mean Squaraed
Error o Error Medio Cuadraticolde esta ponderacidn. Esto equi-
vale a suponer que los dos prongsticos sean insesgados, cosa

que no necesariamnete es clerta, En cambilo, 6wl podemos supaner
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es Que X1 sea insesgado respecto al pasadeo Jnicamente y gque X2
cea insesgado respecto al futuro Gnicamente, Esto, sin embargo,
no basta en forma estricta para lograr la eguivalencia do la

varianza y del Error Medio Cuadréticn.

La segunda deficiencia consiste en que, si bien "Pronos-—
ticos Ponderados” toma &#n cuehta las observaciones siguientes
y anteriores a la(s) observacionles) faltantel{s), no lo hace
de manera conjunta. Esto ps, analita el futuro y el pasado a
fondw, perc de manera aisladae. El estimar, por ejemplo, la
funcion de verosimilitud de manera conjunta hubiera implicado

up trabajo tedrico de enorme dificultad.

La dltima deficliencia del método es que, finalmente, es
una simplificacidn del metoda sugerido por Damsleth [3). E1
darme cuenta de €sto pfnvocd en mi una me:cla de sentimientas:
Por un lado, me di cuenta de que iba en la direccion correcta
de investigacicni pero, por otro lado, senti que no estaba in-
novando. En ultima instancia, lo primero fue mds importante, ya
que me hizo tenerr confianza en mis ideas y me lmpu156 a seguir

adelante con otros prayectos de trabajo en el area astad{etica,

Final!mente, quisiera comentar mi experiencia personal al
desarrcllar gsta tesis. Cuando en un principlo el Act. Carlos
del Cuetp - Director de osta Tesis— y yo comenzamos a discutir
e] enfaoque que se dgeber{a dar a eute probloma, jamds nos inma-
ginamos que resultara umna experiencia tan enriquecedora y esti-

®n tantos aspectos:
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i. El probloma es da& gran actualidad y hemos encontrado va-—
rias series donde el metodo es susceptible de ser apljcada, una

e e@llas e85 la que se presentd en este trabajo como serie 3,

2, Me dié la oportunidad de realizar un trabajo de investi -
gacion seric y una tesis profesional Gtil siendo todavia estu -

diante de Licenciatura.

3. Me permitté reforzar mis conocimientos en un area de la
Estadistica tan interesante y de tanta actualidad como lo es

2l Andlisis de Series de Tiempo.

4. Permitia resoclver un problema que exist{a desde hace tiem-
pot Completar satisfactoriamente &! Indice de la Bolga Mexicana

de Valores durante Septiembre de 1982,

S. Finalmente, me produjo und gran satisfaccion personal el
trabajar tan de cerca con alguien como el Act, Carlos del] Cueto.
a quiéh debg gran parte de mi formaclon profesional y graclas a
qulén quedd convencido de que en Mérnico contamas con la capaci—
dad de llevar a cabo proyectos de investigacidn a muy buenos ni—

veles, algo que me llena de orguilo.
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AFPENDICES ¥ BIBLIOGRAF1A.

IV.1 INTRODUCCION.

En esta seccidn final, se ofrece lnformacidn adicional
en forma de Apéndices y Bibliografia. Se presenten las prue -
bas de Bonéad de Ajuste usadas para probar ta Normalidad del
pseudo-generador de ruida blanco usado en el simulador de Se -
ries de Tiempo vy los resultados da la estimacion de las Series
completadas con el metodo. En la Bibliografia se encusntra toda
la infarmacion a la que tuvo que recurrirse para poder presen-
tar un panorama del problema vy que fueron de gran ayuda gn la

solucidn del mismo.
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APENDICE IV.1

ESTIMACION DE LA SERIE 1 (PRIMER TROZ0).

1. MODELO ESTIMADD : AR(1).

2. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS.

PARAMETRO ESTIMADO L. INFERIDR L. SUPERIOR
AR = 1 Q.73%99 0.479794 0.98188
MEDIA 13.312056 10.81174 15.8121%

3. MATRIZ DE CORRELACION DE LOS PARAMETROS.

1 2
1 1 ~0.2145
2 ~0.21465 1
2
4. PRUEBA X DE LOS RESIDUALES : 11.1240& CON 24 G.L-

3. PRUEBA T DE LOS RESIDUALES 3 0, 00004,
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1.

2.

3.

APENDICE IV.2

ESTIMACION DE LA SERIE 1 (SEGUNDD TROZO INVERTIDO).

MODELO ESTIMADO @ AR{l).

ESTIMACION DE L.OS PARAMETROS.

PARAMETRO ESTIMARO L. INFERIDOR
AR - % -89132 . « 72523
HMEDIA 15.15454 10.05144

MATRIZI DE CORRELACION DE LOS PARAMETROS.

1
1 1

2 -0.2442

2
PRUEBA X DE LOS RESIDUALES 1

PRUEBA T DE L0S RESIDUALES :

as

=0.2442

10. 068463

0. 00035,

L. SUPERIOR

1.05741

20.25763

CON 22 B.L.



APENDICE 1V.3

ESTIMACION DE L& SERIE 1 (ORIGINAL) .

1. MODELD ESTIMADO : AR(1).

2. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS.

PARAMETRO ESTIMADO L. INFERIDR L. SUPERIDR
AR =~ 1 -83708 .72108 . 75307
MEDIA 14,55058%9 12.09781 17.001%3

3. MATRIZ DE CORRELACION DE LOS PARAMETROS.

1 2
1 1 ~0.0742
2 ~0.0742 1

2
4, PRUEBA X DE LOS RESIDUALES 1 11.,868&653 CON 22 G.lL.

Z. PRUEBA T DE LOS RESIDUALES : 0.00001.
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APENDICE IV.A

ESTIMACION DE LA SERIE 2 (PRIMER TROZID).

1. MODELOD ESTIMADD : AR{2).

2. ESTIMACION DE LODS PARAMETROS.

PARAMETRD ESTIMADD L. INFERIOR L. SUPERIDR
AR - 1 -0.31022 -0.444842 0.02398
AR - 2 0.1935681 -0.15072 0. 54234
HEDIA 53. 24710 49.53514 S546.96303

3. MATRIZ DE CORRELACIDON DE LOS PARAMETROS.

1 2 3
1 1
2 0. 38679 1
3 0.0016 -0.0218 1
<
4. PRUEBA X DE LOS RESIDUALES @ 15.56719 CON 21 G.L.

S. PRUEBA T DE LUS RESIDUALES 1 0.00288,
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APENDICE IV.S
ESTIMACION DE LA SERIE 2 (SEGUNDO TROZO INVERTIDO!.

1. MODELD ESTIMADO t AR(D).

2. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS.

ESTIMADOD L. INFERIDR L. SUPERIDR

PARAMETRO

AR - 1 ~0.39478 =-0.79352 -0.0000>
AR - 2 0,11924 -0.3097% o, 546832
MEDIA A7.61712 46.%91013 S2.32411

3. MATR1I DE CORRELACION DE LOS PARAMETROS.

1 2 3
1 1
2 ©. 3782 1
3 ~-0.0403 =0.0161 1

2
4, PRUEBA X DE LOS RESIDUALES 1 #4.331%6 CON 21 G.L.

S, PRUEBA T DE LOS RESIDUALES 1@ 0. 000035,
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APENDICE IV.&

ESTIMACION DE LA SERIE 2 (ORIGINAL).

1. MODELO ESTIMADO : AR(2).

2. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS.

FPARAMETRD ESTIMADO L. INFERIOR L. SUPERIOR
AR - 1 -0.31529 =0.56842 -0.04214&
AR - 2 Q. 19957 —0.0&044 0.45977
MEDIA , S51.39027 48.908684 53.8715%9

3. MATRIZ DE CORRELACION DE LDS PARAMETROS.

1 2 3
1 1
2 Q.3270 1
3 ~0.02&69 -0.0436 1

2
4. PRUEBA X DE L0OS RESIDUALES : 135.743565 CON 21 G.L.

S. PRUEBA T DE LOS RESIDUALES : 0.0005%
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APENDICE IV.7

Se simulo una muestra de tamafio 100 de una N(O,1).
Para generarla, se usod la funcidn B_Muller en G*NIAL de la
que se habla en @] Capltulo IIl.-

FPara probar su Bondad de Ajusts & una distribucidn Nor-
mal, se llevo a caba una prucba de Lilliefors. Se hicieron
tambien prushas t de Student gcbre su primer momento ( Me-—
dia ).S@ presentan a continuacidn los resultados de las prus —

bas realizadas, as{ como las estadisticas bisicas de la muestra.

IV.7.1 ESTADISTICAS BASILCAS:

1. MEDIA 12 -0.01495%8

2. DESVIACION ESTANDARD: 0.98%9

3. SES00 i -0.18%7

4. I:OEF.- DE VARIACION 2 -S837.06

3. CURTDSIS & 0. 20555

&. RANGD DE LA MUESTRA 12 (=3.1 , 2.44%)
7. MEDIANA : 0Q.046041

B. STEAM LEAF ¥ BOXPLOT (EN LA SIGUIENTE PAGINA).

IV.7.2 PRUEBAS REALIZADAS:

1. HMEDIA : PRUEBA T 3 ~0.1704&,
Al comparase con una t de Student al nivel .05 y 97
grados de libertad, no se hallc evidencia suficiente para re-

chazar la hlpﬁt-sis de que la media fusra cero.



2. BONDAD DE AJUSTE @ PRUEBA D1 .0352334.

Al comparar la estadistica D con ol valor critico de
Lillisfors (.08), no se hallo evidencia suficiente para recha—

Zar la Hipotesis de Normalidad.
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APENDICE 4.8
RESUMEN DE 105 MORELDS PARA COMPLETAR LA SERIE DE LA
BOLSA MEXICANA DE VALDRES.

I. SERIE BMV1

PERIODICIDAD : DIARIA. TRANSFORMACION{(Z 3 = log(l )
PERIOPO: 17 MAYO-31 AGOSTO, 1982, * ¢
UNA DIFERENCIA.

RESUMEN DE LA ESTIMACION DE LOS PARAMETROS!

TIPD RDEN ESTIMADD L. INF. L. SUP.

BARBRICESNNIRISEBUERRLENR RN SN ETRERENNERNERENORIERRENRBERNE
MA(L) 1 —0.3143 -0.5618% -0.,01015
INT(1) SOSEBSaBREss SRR res Rt REnnssRaniad{I-A)0s080ks0s

OMEGA! o] =-0.03571 ~0.044 -~0.02714

INT (2) eSS ssiCsat it s nastnssRasaAsNRIkRins(3T5-6F)888002
OMEEAL 0 -0.02402 -0, 033462 =0,01443
OMEGA2 3 ~0.021529 =0.Q3267 -0.01038

INT (3) ERSEss s nisstauastsRa st snaassasssnanissn(43-6F)085008

OHEGAL [v] 0.079%8 0.04631 Q.o09282
QMEBAZ 1 «-0.03984 -0, 05564 =0. 424027
QMEGAI 2 0, 02083 G. 00509 0,034574
OMEGR4 3 -2.0270 —-0.04208 ~0,012028

INT (4) SRS s Vi casse s RRsaRuERN NS IINaR(235-23)0as
OMEGAL 0 0.05261 0.03774 Q. 0467502

BEAESAREAANERRSEERNRNBEENNREIRRIARREEEERESERERICRRESRAEENERENR
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FAC DE LOS RESIDUALES:
1 2 3 L S & 7 a b 10

-0.0 ©0.07 © 0.1 ~-0.03 0.07 0.08 ¢.07 =0.15 0

CORRELACION DE LOS PARAMETROS: EXISTE UMA CORRELACION DE 0.8%5

ENTRE LOS PARAMETROS 4 ¥ 3. LAS DEMAS BON INFERIQORES A 0.35.



AFENDICE 4.7
RESUMEN DE LOS MODELDS PARA COMPLETAR LA SERIE DE LA
BOLSA MEXICANA DE VALORES.

1I. SERIE BMvZ2

FERIODICIDAD : DIARIA. TRANSFORMACION(Z ) = lag{Z )
PERIDDO: 20 SEFPTIEMBRE, 1982 - 21 ENERD, 19;3 ¢

LUNA DIFERENCIA.

RESUMEN DE LA ESTIMACION DE LOS PARAMETROS:

TIFD ORDEN ESTIMADD L. INF. L. BUP.

BEARBEISEANSRSNILNNENERRRAROTRRBRNRARERINIRNETERNTRISERRERERER
MALLY 1 -0.51136 -0.2710 -0.035172
INTC(I) EasssaueansdsonsasssesansaneRstoassasts(3I-50) a0dnnsss
OMEGAL o} ~0,03142 ~0. 0507 -0.0121
-DHEGAE 1 00,0342 0.0151 0.0
INT () SS83adsaasSaus e naBNgdssaasd i nsesfos(l0-10)208088
OMEGAL < -0.01785 -0.0278 -0.00789
INT (3S) s ssstinsernascssnaRas Nt ssrasdssugtinsi{15-50) 52080
OMEGAL o] —-0.02768 —-0.43564 -G 01172
OMEGAZ 1 0.024 Q. 00882y ©.03917
INT (4) S8¢aRsacqUEENCERERERICRIBIERRREANRRARNLER ({25 -23) a0
DMEGAL [+] =0.01445 -0.02%54 =-0.00787

INT (5) sRASSSERERERNSRNRRN RN RN NRRRRN RN RN (33-58) yaks

OPERADOR: (1-B)

OMEGAL 0 Q.01403 -0.0044 0.036
OMEGAZ 1 =-0.0306 -0, 5288 =-0.0083
DMEGA3 3 0.0153 -0.0012 0.0319
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INTL(6) lllltl!l!ll(lll‘llllltll‘!:'li'llllllttlttt(33—3?)&"(!
OMEGA1 =] -0.01%47 " —p,02753 -0.00018
aMEGAZ 1 0. 02354 0.01153 0.03954

INT(7) EERRRECRROSARERBONERa RN aR N sRIRNNSARRERRNRIR(42-3B) 6148

OPERADOR: (1-B)

AMEGAL Q =0. 035459 ~0.07&2 =0. 03274
OMEGAZ b 0.087477 0. D605 0.109%0
OMEGAR3 3 0.0&63299 0, 03970 0.0856%

BRERAEN SRR S IR NSRRI RSN N RNV IR RN ER R RN RN TARRUIIENIRND

FAC DE LOS RESIDUALES:
1 2 3 4 ] & 7 8 2 10

=0.07 .04 0,02 -0O.l& 0.07 0.06 =0.186 =-0.16 -0.05 -0.03

CORRELACION DE LOS PARAMETROS: NO EXISTE NINGUNA CORRELACION

HAYDR DE 0,40 EN VALOR ABSOLUTOD.
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GRAFICAS.

A continuacian, se presentan las graficas de las tres
series usadas para mostrar #l ajuste que proporciona

la tecnica de "Pronosticos Ponderados® como se verian
originalmente, Tambien se presentan mn detalle las gré—
ficas de la observacion faltante contra sy valor esti-—

mado.
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