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EL METODO X-11 ARIMA Y EL FILTRO DE KALMAN
EN EL AJUSTE ESTACIONAL DE SERIES DE TIEMPO

Martin Romero Martinez

Se estudian dos métodos de ajuste estacional : el X-11-ARIMA
{Dagum,1983> y el uso del filtro de Kalman (Harvey,1989), los
capitulos de la tesis son : Introduccidén, Mé&tode X-11-ARIMA, Filtro de
Kalman y Simulaciones.

En los primeros capitulos se presenta con cierto detalle a los
métodos en comparacidn, ¥ en la parte final se realizaron
simulaciones, para medir la bondad de los meétodos en la estimacidén del
componente tendencia de una serie de tiempo, y analizar .el modelo de
regresion lineal simple, cuando la variable regresora es <l componente
tendencia de una serie de tiempo,

Por dltimo, las referencias basicas de la tesis son !

Dagum, E.B. (1983>: The X-11-ARIMA Seasonal Adjustment Method, Statis-
tics Canada, Time Series Research and Analysis Staff, Catalogue
12~564E.

Harvey, A.C.(1989): Forecasting, Structural Time Series Models and the

Kalman Filter, Cambrdige University Press.

Vo. Bo,

Dr. Victor ALfpddd. Bustos
y de la Ti jers.



OBJETIVO.

El ajuste estacional de series de tiempo es una técnica
estadi{stica importante, porgue muchas series de tiempo, en su
mayor parte econdmicas, son ajustadas estacionalmente para su

publicacidn o inclusidn en un modelo.

El propésito del ajuste estacional es la eliminacidn de las
fluctuaciones estaciocnales e irregulares, que contribuyen poco en
la comprensién del comportamiento basico o tendencia de la serie
de tiempo observada, porque segun Dagum C1978,p.102
" Las principales causas de estacionalidad son factores
climdticos o institucionales, que son exdgenos al siste-
ma econdmico Y no pueden ser controladas por los tomado-
res de decisiones, en un perfiodo corte *,

por lo tanto, el ajuste estacional de una serie de tiempo,

consiste de manera muy general, en la estimacion de los

componentes tendencia, estacional e irregular.

Las diversas soluciones propuestas al ajuste estacional
podemos agruparlas en funcidn de los supuestos hechos sobre los
companentes de la serie, ¥y con é¢ste criterio, se presenta la
clasificacidn siguiente
ad) métodos gue no modelan a las componentes,
X-11, X-11-ARIMA CDagum 1983,

b> métodos que modelan los datos observados, y deducen
modelos para los componentes,
Burman C1980), Hillmer y Tiao Clegz),

c) métodos que definen modelos para los componentes, y

entonces implican un modelo para los datos observados,

Akaike C1880), Gersh y KitagawaClg9g84),
En ¢ste trabajo se estudiarid el método X-11-ARIMA de Dagum
€1983) y el desarrollado por Gersh y Kltagawal1984); las razones

para escoger estos métodos se explican a continuacidn.

Feraceanuat o



El método X-11-ARIMA es el mAs usado en oficinas .de
gobiernos ¥y en industrias, tiene como atractivo ser casi
automatico, y no supone modelo alguno para los componentes de la
serie; su origen se remonta al métodeo de Shiskin ¥y
EisenpressC18873, uno de los primeros métodos implantados en una

computadora.

El método de Gersh y Kitagawadi19842 es relativamente nuevo,
se@ escogid por estar fundamentado por todeo un desarrollo tedrico,
basado en el filtro de Kalman, y es una generalizacidén del trabajo

de AkaikeC1980D.

En éste trabajo se pretende comparar los métodos en estudio
en dos aspectos, la estimacidn del componente tendencia por si
séla, y su estimacidn para su inclusidn en un modelo lineal. Para
lograr el objetivo mencionado, éste trabajo se dividid en tres

partes, descritas en el parrafo siguiente.

En wuna primera parte, se discuten de manera breve los
conceptos mas usadosy a continuacidn, se presentan los fundamentos
de los métodos en consideracidn, y en la parte final, se

realizaron simulaciones para comparar a los métodos.

En las simulaciones, se mide la eficiencia de los métodos en
la estimacidén de los compenentes tendencia y estacional, y se
estudia el modelo de regresion lineal simple, cuando la variable

regresora es el componente tendencia de una serie de tiempo.

Al momento de iniciar el trabajo, no habia en el Instituto de
Investigaciones en Matematicas Aplicadas y en Sistemas de 1la
U.N.A M CI.I.M.A. SO, implantaciones de los métodos, por lo
tanto, como parte del trabajo se instald el prorgrama X-11-ARIMA
proporcionado por la Dra. E.B. Dagum, y se programé el método de

Gersh y Kitagawa (19843,

En los apéndices se muestran los aspectos de cédmputo

relevantes para un uso posterior de los programas.



cAPITULO ~ I -~ .
INTRODUCCION - :

En este capitulo se resumen conceptos y aspectos importantes

del ajuste estacional de series de tiempo,

Ejemplos de series de tiempo en las que se manifiesta 1la
presencia de un componente estacional son

ad) el precio de alguna verdura, generalmente en los meses de
producecién el precio baja,

b} la temperatura maxima observada en un dia, en invierno se
observan temperaturas bajas, pero en primavera Yy verano las
temperaturas son altas,

c) el numero de animales presentes en algun lugar, cuando la
poblacidn a la que pertenecen es migrante,
estas series tienen como caracteristica comdn, la existencia de
movimientos dentro de un intervalo de tiempo que se repiten
periddicamente, y en algunos casos, esos movimientos contribuyen

significativamente en el comportamiento glaoabal de la serie.

El primer supuesto del ajuste estacional es modelar a la

serie de tiempo observada como la suma o producto de componentes

independientes : tendencia NL. estacional SU determinista EQ
e irregular IL. Cuande la relacidén entre la serie y los
componentes es multiplicativa, 1la transformacién logaritmo la

reduce a una relacidén aditiva.

La idea de que una serie de tiempo esta compuesta de varios
componentes no observables, es una manera de interpretar a la
serie. Segun Nerlove, Grether y Carvalho (1979, la idea comenzd
a ser popular en economia durante los aRos 1825-1878, y tambien
hacen referencia a un trabajo del meteordédlogo Buys Ballot dado a
conocer en 1847, como uno de los primeros intentos de ajustar

estacionalmente a una serie de datos.



Desde 1los trabajos iniciales hasta nuestros dias, los
conceptos de los componentes tendencia y estacional no han
sido bien definidos, ésto ha ocasionado que diferentes métodos
estimen diferentes cosas, por esta razén, en la seccidn 1.2 se
presentan varias descripciones, mas dque una definicién de los

componentes.

1.1 COMPONENTES DE UNA SERIE DE TIEMPO.

Comenzaremos por hablar del componente tendencia, pues

resulta ser el mAs importante.

TENDENCI A,

Desde un punto de vista matematico, el concepto de tendencia
no es un concepto bien definido, y hablando vagamente, uno puede
entender a la tendencia de una serie de tiempo, como aquella

funcidn que representa el comportamiento basico o fundamental.

Los primeros intentos para modelar a la tendencia suponian
que ésta era una funcidn del tiempe, o© de otras cantidades
observables, si la funcidn resultaba ser lineal en los parametros

se manejaba un modelo de regresidn.

Pero la mayoria de las veces, la tendencia es una funcién
desconocida del tiempo o de otras variables, dque se mueve
suavemente en el tiempo y no puede ser bien representada en todo
su dominio por un polinomio de bajo grado, aunque la supuesta
suavidad, nos permitiria representar a la tendencia cuando menos
localmente por polinomios, ya que el supuesto de suavidad es una

propiedad local.

En el dominio de las frecuencias. la densidad espectral del
componente tendencia se caracteriza por tomar valores altos en las

frecuencias pequefias y valores bajos en las frecuencias altas.



Cuando no es posible modelar a la tendencia con funciones
conocidas del tiempoc o de otras variables, porque depende de
factores no observables o la relacidén que explica a la tendencia
es muy compleja, es comin suponer gque el componente tendencia fue
generado por un modelo Autoregresivo Integrado y de Promedios

Maviles CARIMAD, con la estructura siguiente,

CI -B )"NL = nCBdc. €1.1d
donde m, S un polinomico en B, BCXLD = Xt_‘. y {cl} es una
sucesidn de v.a.i.i.d. CO.ojD. es decir, variables aleatorias

independientes e identicamente distribuidas con media cero ¥y
varianza oj

Si NL es generado por el modelo C1.1), la funcidén de
densidad espectral de Nt no existe, porque el proceso no es
estacionario, perco podemos definir a la funcidn de densidad

pseudo-espectral de C1.1) por ci.2d>
£ C W = Colacamdg cetomce ™Y ket = etMfar - eI Y

con wel O, m 1, funcidn que no es acotada cuando w.es cero..
ESTACIONAL.
Algunas descripciones del componente estacional que han sido

dadas son

“Por variacidn estacidnal de una serie de tiempo econdmica,

entenderemos a los movimientos intra-anuales sistematicos, no
necesariamente regulares, que algunas veces son causados por
fendmenos ho econdmicos, tales como cambios climaicos y la
ocurrencia regular de festiwvidades religiosas - CThomas ¥

Wallis,1978 O, mientras que Dagum C1978.p. 10> afirma,

* Las principales causas de estacionalidad son factores
climiticos o institucionales, que son exédgenos al sistema
econdmico 'y. no pueden ser controlados por los tomadores de
decisiones, en un periodo corto '. La primera caracterizacidn del
componente estacional fue dada por Nerlove (1864), para gquien,

* La estacionalidad es aquella caracteristica de una serie de

tiempo, que da lugar a picos en la funcidn de densidad espectral



en las frecuenclas estacionales . S .

Usando el modelo de regresién, un cthénénte, estacional
determinista St de perfodo s Ccon s estaciones), tiene como
caracteri{sticas,

- repetir sus valores cada s per{odos,
- la suma de cualesquiera s valores consecutivos debe ser
cero,
b puede ser madel ado con la inclusidn de s-1 variables
indicadoras, donde la i-ésima variable indica cuando una

observacidén corresponde a la estacidén i del aBRo.

Un modelo ARIMA propuesto para Stes

UCBD St = w(B)bt, 1.3

donde UCEY = 1 + BY+ .. + B%7%, <b > son v.a.i.i.d co.oi). vy w.es

un polinomio en B.

Cuando SL es generado por (1.3, SL es capaz de evolucionar
en el tiempo, peroc localmente presenta un comportamients. parecide

al de un componente estacional determinista.

La funcidén de densidad pseudo-espectral de (1i.3) es

iw i

Few = colamd we™ > we™ D uce™suce™ ™ > €1.4d
a

vy esta funcidén tiene como caracteristicas
- ser infinita en las frecuencias estacionales w = Z2rk/=,
con k = 1,2, ... ,[=s21,
- tener minimos relativos cerca de las frecuencias

w = nC28k-1drs para k = 1,2,..,[Cs-1D>2].



DETERMI NISTA. i e e e e L B

El componente determinista es m'odelado pbr
P S ;
DL =j‘_4_31 ij ﬁj, L 1.8
donde los valores xU, soﬁ fijos 'y conocidos.

En series econdmicas que representan cantidades acumuladas,
como puede ser la produccidn mensual de una maquina, algunas veces
es necesarioc introducir un componente determinista, debido al
llamado "efecto calendario', que se presenta porque los meses no

son de igual tamafio, o la ocurrencia de un dia particular de la

semana no es constante en todos los meses.

Con el componente determinista se modela una intervencidn
exdgena conocida, como puede ser, @l cambio de wuna politica
gubernamental, la aparicién de un nuevo competidor, o la

introduccién de una campafia de publicidad.

IRREGULAR.

El componente irregular puede ser modelado con un proceso
ARMACP, gD, pero la mayoria de las veces =se supone que I . DO
depende de su pasade ni de su futuro y es modelado por -una

sucesidn de v.a.i.i.d. € O, af).

Por uUltimo, es necesario manejar obserwvaciones faltantes y

obser vaciones extremas, como en todo anAlisis estadistico,

Los modelos para los componentes tendencia y estacional han
sido arbitrarios, porque son conceptos no totalmente definidos,
dependientes del usuario y modelan a cantidades no observables,
por lo tanto, cualquier modelo explicito para éstas componentes

sera arbitrario.



Una ‘revisidn .del aju;tej estacionl es hecha por. Bell v
Hillmerdl1984), y una inLroduccién al ‘
libros de Box y Jenkins C1978)‘
ord C19835.

_ema ‘se puede leer en los~

Ande}sonc1971> ¥ Kendall. Stuart 'y

EL anilisis de inLervencidnf¢$ ‘rapaﬁo por Box y.Tiao (1975),

y el efecto calendario por Cleveland.y Devliin C19802.

1.2 ASPECTOS DEL AJUSTE ESTACI ONAL.

Dos preguntas naturales son, si el usuario puede modelar a la
serie de tiempo satisfactoriamente, cuales son los razones para
ajustar estacionalmente a la serie, y la segunda, cuales son las

caracteristicas de un buen método de ajuste estacional.

Posibles respuestas a las preguntas planteadas, se dan en los

parrafos siguientes.
JUSTIFICACION DEL AJUSTE ESTACIONAL.

Conviene observar, que en los métodos de ajuste estacional
donde se modelan los datecs y deducen modelos para los
componentes, el ajuste estacionalse realiza despldes de modelar,
y entonces tiene sentido la primer pregunta del parrafo anterior,
mientras que, en los métodos que definen modelos para los
componentes e implican un modelo para la serie, el ajuste

estacional se efectUa al modelar.

Algunas razones para ajustar estacionalmente a una serie,

independientemente del método a usar son las siguientes.

ad Simplificacién de la Informacidn.
Bell y Hillmer <1984, p.301) dicen :"El ajuste estacional es
hecho para simplificar los datos, de manera que pueda ser mas

facil su interpretacidn, por usuarios con no muchos conocimientos



estadisticos, sin una pérdida de informaclién®, ésta es una buena
justificacidn cuando el porcentaje de variabilidad explicada por

el componente estacional no es muy grande.

b)) Prondsticos.

Cuando se intenta predecir el comportamiento global y no el
valor puntual de la serie, es mas facil detectar cambios de
direccidn en una serie ajustada que en la serie original,
anticipar por ejemplo, cuando wuna sSerie que mostraba un

comportami ento creciente deja de hacerlo.

c) Relacién de la serie con otros datos.

l.a presencia de un efecto estacional puede obscurecer las
relaciones entre la serie de tiempo y otras series o eventos.

d) Estudio de ciclos econdmicos.

Al  suponer que el componente no estacional, puede ser
modificado en alguna medida, la estimacién del componente
tendencia sirve para tomar decisiones en el control de algunas
actividades econdmicas y determinar el estado de la economia

dentro del ciclo econdmico.

Cuando ninguna de las razones dadas es suficiente para
ajustar estacionalmente, debe recordarse que la descomposicién de
la serie es una manera de ver a los datos, y como tal. proporciona
informacidn, pero la decisidn de sustituir a la serie original por
la tendencia en analisis postericres., debe ser tomada en el

contexto de cada problema.

CRITERIOS PARA BUEN AJUSTE ESTACIONAL

La idea general para identificar un buen método de ajuste
estacional es : que el método elimine unicamente al componente
estacional, y ésta idea se ha traducido en los criterios

mencionados a continuacidén.



ad) Cualquier compcrtamiehtd’intra-andal;TeﬁeLitivokdebé'Ser
eliminado. o SR emne s s

b3 Remover los picos en las frecuencias estacionales de la
densidad espectral de la serie original, sin producir baches en
esas frecuencias o afectar grandemente la densidad espectral en
otras frecuencias.

c) El componente irregular debe comportarse como un ruido
blanco.

dd Los movimientos ciclicos globales na deben ser
distorsicnados.

@) Debe existir alta coherencia entre las series original 'y
ajustada. ‘ :

2 El espectro cruzado de las series or'gLné; y §J§ pada debe
tener un desplazamiento minimo de fase. » ‘ i

Estos criterios son buenocs perao
determinar con certeza el mejor ajust

por las razones siguientes.

Los criterios b),ed, y f) fueron prbpdestos por Nerlove
C1964), pero Nerlove,Grether y Carvallo (1978) muestran que :

1.- la coherencia entre la serie ajustada y observada es uno,
si la serie ajustada se obtiene como una combinacién lineal
Cconstante en el tiempod de valores pasados y posiblemente
futures,

2. - los unicos filtraos lineales e invariantes con

desfasamiento igual a cero son los filtros simétricos.

Tambieén Nerlove y GretherC1970> investigaron el estimador
lineal con minimo error cuadratico medio a través de simulaciones,
y su conclusidn fue que no satisfacia totalmente los criterios de

Nerlove (19640,

Bell y HillmerdC1984, p.345) y Piercedlg979) muestran que si el
componente irregular es ruide blanco, el componente irregular

estimado con el criterio de minimo error cuadratico medic no es



un ruido blanco. .

Debe recordarse, que cuando el ajuste estacional esta basado
en la definicidén de un modelo para los componentes, un criterio
general para seleccionar entre dos alternativas es maximizar la
verosimilitud o una funcidén de &sta, como puede ser minimizar el
criterio AIC = -2%LnC(L{8)D + 2p, propuesto por Akaike, donde LC8D

es la funcidn de verosimilitud y p el numero de parametros.

De esta pequefia discusidén puede concluirse, que los criterios
propuestos son deseables pero no necesarios. y nuevamente, la
decisidn final debe ser tomada por el usuario, conjuntando su
conocimiento del problema, los criterios expuestos y de ser

posible el objetivo del ajuste estacional.

10



1.3 SISTEMAS LINEALES.

El modelo mas simple de la Estadistica es el modeleo lineal,
y una generalizacidén de éste son los sistemas lineales, pero el
uso de los sistemas lineales en la Estadistica, comenzo de manera
muy discreta en Duncan y Horn C1972) y Harvey y Phillips C1976).
La aplicacidn de ¢stos modelos en las series de tiempo se revisa

de manera breve en el capfitulo 3.

Comenzaremos por describir un sistema lineal.

Un sistema lineal invariante y discreto en la forma

espacio-estado, es especificade por las matrices (2,C,D,F) y las

ecuaciones
xCt+12 = & xCt> + D ECtD, C1.82
yCtd) = C xCtd + F ZCto,
donde & « RV ce R¥**", Der "*F y F e RS
Y £ : proceso de entradas no observables al sistema,

ECL) son v.a.i.i.d. con vector de medias cero y matriz
de covarianzas I,

y : proceso obserwvable o de salida,

x : &l estado del sistema a tiempo t, es una variable no

observable,

C : la matriz de cbservacidn, gque sirve como ventana para
X
® : la matriz de transicién para el sistema, define la manera

en que evolucionari{ia el sistema en ausencia de ruido,

F,D: Matrices para correlacionar a §.

Existen sistemas lineales en los que el vector de estados
evoluciona de manera continua y el proceso se observa de manera

continua o discreta, pero no seran discutidos en este trabajo.
El sistema C1.B8) no es el maAs general, pues carece de

variables de control, gque puesden ser variables exdgenas al

sistema. Un sistema mAs general se presenta en la seccidn 3.2.

11



Los sistemas lineales con oriént,é.c;j.én’]a ;ia‘:'ihgenierﬁla pueden
verse en Kailath{1980>, y el tratamiento. estadistico es hecho por

CainesCl988) y HannanC1988)

Ahora se definen los conceptos de sistema observable vy

controlable, que como se verad son muy importantes.

Observabilidad.
El sistema €1.8) es observable, si la matriz ®©°',

o =1 ¢, & &%, .. 8" 1, cL.7

es de rango completo.

El significado de la definicidén de observabilidad es el
siguiente, si O' es de rango completoyes posible resolver las n
ecuaciones 7

yeLd = & 8'%¢0d, t =0, ... n-t, €18
es decir, en ausencia de ¢ es posible determinar (observar) xC0d

Cy en consecuencia a x(nd) a partir de yCt)d, t=0,...,n—1

Cuando el sistema no es observable, O’ tiene rango n1Cn1<nD.
existe una matriz T tal que cT >0 tiene n-—n1 renglones de
ceros, los primeros n1 renglones de T son linealmente

independientes y T satisface

eIt =t ¢ 01, 1.9

~4 |r §11 0
T T = s
21 22
al multiplicar por T al sistema C1.8
T xCt+1> = T&T 'Txtd +TDE, €1.100
yetd = ¢ TTiT=CLd + FZ,
y renombrando adecuadamente en el sistema, este se transforma en
x Ct+1D = & xCtd + + DE ., C1.11>
1 1174 17t
x2CL+1) = éux‘CLD + §22x2Ct) + DZCL.
yCtd = C1x1CL) + F EL'

donde C §u,C‘) es observable. De la nueva representacidn del

12



sistema, se deduce que puede omitirse a xzct.). pues no aparece en
la ecuacidn para yCtd, es decir, el efecto de ¥ sélo se observa a
través de xict).

Ejemplificaremos el conkcr:epto' de  observabilidad con el

sistema ]
i‘ N, 1 0 0 0 S fectd] c1.12>
| S 0 o 0 £.CL '
t = - 2
S,_, ot o
s OOy
L t-2 ST
yCtd = £-15,
La matrices ® c1;1é>r:
f‘ i1
o = |t O
00
o 1
ademas, ‘ LI S R SRR PE
170 130 T :
TETY - 0O 0-110 - TLITS
0.1 -1+ 0 -2
———————————— 21" 2
o 0 -t 1 0O
Yy el nueve vector de estados es : : 2 C1.155
F1. o o 1 N [ N+ S
| t t t-2
o 1 O -t S S-S
L - t t-2
o 0 1 -1 s s -8
t—1 t=-1 t-2
c O O -1 s - S
-2 L -2

ahora tenemos un sistema que nos permite modelar a Y. de igual
manera que (1.18), con menos variables, mostrando que =1 concepto
de observabilidad, corresponde a la existencia de rango completo

en el modelo lineal.

13



Controlabilidad. . o . P
El sistema (1.8) es conﬁrélésle‘élfia7ma€riil t.
€ =1 D,&D,...8" D 1.

es de range completo.

C1.18)

El sentido de la defini'cibhv,'vid”e‘rcorx{ r'ol"abilldad. se obtiene

de la igualdad

t+1

)L+ = 3, g iprce+a—-4> + & T 1icod, €1.17>

si pudieramos manejar a ECt),...,fC0), podriamos hacer que el

sistema a tiempo t+1 tome cualquier wvalor,

finito y conocido,

mientras xC0) sea

Cuando el sistema no es controlable, podemos encontrar una

matriz no singular T de manera que el sistema transformado sea

x Ct+1d> =8 x CtId+ & x Ct> + DF , €i1.18>
1 1171 1272 1ot
x Ct+1D = & = CtD,
2 22" 2
donde el sub-vector de estados x Ct) no es controlable, porque

/
su valor no puede ser modificado a traves de Z.

Otras definiciones importantes se dan a continuacién.

Construibilidad.
El sistema C1.82 es construible si
rangoC ©' > = rango( g™,

y significa que el conocimiento de Ek, O<="k

nos permite conocer a xCt+1),

Detectabilidad.
El sistema (1.6) es detectable si

ad) existe una matriz T tal que,

. §14 o . C1.200
T & T = 5 5 CcT = {(Cc, 01 . '
21 22,

con € §“. C."_D construible y

14



) los eigenvalores de sz son menores gque 1 “en valor

absoluto, es decir :)\LC§>22) i< 1,

La propiedad de detectabilidad se interpreta del modo
siguiente, la parte del vector que no observamos, no dependera
después de mucho tiempo de xZCOD , porque los eigenvalores de @

22
son menores que 1 en valor absoluto.

Controlabilidad al origen.

El sistema €1.62 es c¢ontrelable al origen si (3’,D'> es
construible, y se interpreta asi, para sistemas controlables con
un valor conocido de xC0), existen ft. O <=t <=k, C k >=n—-1 >,
tal que xCk+1> = O.

Y finalmente, un sistema es estabilizable si (%',D’> es

detectable.

En seguida se presentan tres teoremas, gque muestran la

importancia de los conceptos anteriores.

El primer tecrema muestra que un sistemna lineal e
invariante, puede ser expresado en las formas entrada-salida o

espacio—estado (Hannan,1988, p.16).

Teorema 1.1
Cualquier funcidn de transferencia racioﬁal en z

o .
Zzd = I sz’. L, < o, c1.21>
=0

puede ser expresada como CC Iz — & >7'D + F,

nxr

donde F =L , Lj = CﬁjD, FeR 38 eRY™" ¢Cc e REx" y D &R,

[+

y se dice que (2,C,D,F) es una realizacidn algebraica de Z.

Un c<oncepto importante es la minimalidad de un sistema

lineal.

15



Definicidn. . ‘
El sistema lineal ¢3%,C,D.F) es minimal, si ' & és la matriz de
menor dimensién posible entre todas las realizaciones posibles de

la funcidén de transferencia Z2CzD.

Y dos teoremas, que nos dicen que es suficiente trabajar con

los sistemas observables vy controlables.

Teorema 1.2 : :
Un sistema lineal (%,C,D,F) es minimal si y sélo si es

observable y controlable.

Teorema 1.3.
* e e 3
Sl los sistemas lineales minimales (%,C,D,F> y (& ,¢ ,D ,F >
son realizaciones de la misma funcidén de transferencia, entonces
existe un matriz no singular T tal que
3 =Ta2 T,* < =cTit c1.a2
D' = TD y F =F

T



CAPITULO II.
METODO X-11-ARIMA.

El método X~11-ARIMA tiene como antedecentes a los métodos I
y II de 1la Oficina del Censo de los E.U.A.CShiskin vy
Eissenpres,19587), que fueron dos de los primeros métodos en ser

implantados en una computadora.

El método X-11-ARIMA consta basicamente de tres fases
CDagum, 1983
a) modelar a la serie de tiempo observada cen un modelo
ARIMA, ' _

b)) extender la serie al principio y final del
periodo de observacidn, con pronédsticos para un afio
obtenidos del modelo seleccionado en ad,

€2 ajustar estacicenalmente a la serie extendida, haciendo ‘Uso
del Métode II-X-11, tal y como fue propuéstd'-pbr
Shiskin, Young, y Musgrave (1987D. T

En la seccidn 2.1 se explica con algun detalle cada una de
las fases del método X-11-ARIMA.

2.1. - DESCRIPCION DEL METODO.
MODELADO Y EXTRAPCOLACION.

Existen dos maneras de obtener el modelo ARIMA que serviréa
para extender a la serie
— el usuario lo proporciona,

- el programa lo selecciocne de manera automatica.

El programa maneja tres tipos de relacidn entre los
componentes, y el tipo de relacidén determina los posibles modelos
que ajustaria el programa. Las relacicnes ¥y los modelos se

muestran en la tabla 2.1
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Tabla 2.1
Relacidn .
Multiplicatiwva
Z = N »xS =1
t t t t
o Log—-Aditiva

LogCZ > = LogCN > + LogCs )

Aditiva

Los modelos que aparecen en la tabla fueron seleccionados de
un conjunto mas grande (12 modelos), los cuales habian demostrado
su efectividad para modelar wuna gran variedad de series

observadas.

La manera en que se seleccionaron los modeles que ajusta el

programa X-11-ARIMACDagum,1883>, fue la siguiente.

Se obtuvieron 174 series de tiempo de diversos sectores
econdmi cos del Canada, cada serie abarcaba 18 afios de
observaciones mensuales ¥y trimestrales, para cada una de las
series se ajustaron los 12 modeles. y por cada modelo, se contd
el numero de series en las que se cumglian los criteriocs
siguientes

ad) se acepta la hipédtesis de aleatoriedad de los residuos
con la prueba xz de Ljung y Box (1978> al 10%,

b) que el promedico de los valores absolutos de los errores
relativos de prediccidn para leos uUltimos tres afios sea menor al

12%.

i8
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i-1.

‘s -

'co.i.i)co.111551¢§ﬁ», i Ly

Por ﬂlbimo.' ce incluyerop los model os CO.l..‘lJCO.i.l)B ¥
CO,E.E,)CO.l.l)9 para series modeladas con el supuesto de
aditividad de los componentes, porque después de experimentar con
series que seguian una relacidn aditiva, la transformacidén
logaritmica afectd negativamente el promedioco de los errcores de

prediccidn ¥y la estadistca x?

Para seleccionar el modelo, se estiman los dos primeros
modelos propuestos, si alguno satisface los criterios ad y bd,
éste es el modelo seleccionado, si no, se ajusta el tercer modelo.
Cuando ninguno de los dos primeros modelos es rechazado, se

escoge el de menor error de prondstico.

Para cada modelo ajustado el programa imprime.

ad El promedio de los valores absolutos de los errores
relativos de pronédstico para cada unco de los tres ultimos afios, y
para los dltimos tres afos. Si el promedioc de los errores para
los tres Gtimos affos es mayor que el 12% el modelo es rechazado.

bd> La prueba xz de aleatoriedad de los residuales (Box y
Ljung,1987), cuando se rechace la hipotesis al 10% el modelo es
rechazado.

¢d El coficiente de determlnacién RZ.

d) Verifica que no exista sobrediferenciacidén en el modelo
estimado., revisando que las sumas de los parametros del promedio

movil v del promedic mévil estacional sean menores gque 0.9.

Cuando fue posible seleccionar un modelo, éste es usade para

hacer pronésticos hacia atras (backastd; al hacer prondsticos
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hacia atrds ad se sustituye por 7
a’'d). el porcentaje de error debe ser menor que el ' 18%

se impuso esta condicidén, porque para series de tiempo grandes, es
pequefia la influencia de los prondsticos hacia atrds en los

Ultimos factores estacionales.

El usuvaric puede proponer un modele o hacer un ajuste sin

extender la serie, cuando ninguno de los modelos fue aceptado.
METODO II-X-11.

Este es un procedimiento que descompone a la serie en la suma
o praducto de cinco componentes
~ tendencia CND,
~ estacional (S,
~ irregular CID,
- “"Trading-day Variation" o efecto del numero de_dias CTDD .
- factores iniciales CPD: ’ o -
~ para cada observacidén,
~ del Trading-day Variation,
Y los principales pasos del método son:
a> ajuste a priori,
b) estimacidn preliminar de "“Trading-day Variation" y pesos
para los irregulares,
c) estimaciédn final de “"Trading—day Variation" y pesos para
los irregulares,
d) estimacién final de factores estacionales, tendencia,

irregulares y serie ajustada estacionalmente.

Se describe el programa X-11-ARIMA en el ajuste de =series
mensuales, y las diferencias con X—-11-ARIMA trimestral se sefialan.
Las palabras encerradas en corchetes " [1", son las adecuadas

cuando la relacidén entre los componentes es aditliva o log-aditiva.
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En la parte derﬁjuéﬁe“éﬁpfioki.

ad) se extiendevA l# Sééie:éohrpfonéstlcoé Euaﬁdo se selecciond
algun modelo, )

b) se divide {restal la serie entre los factores iniciales de
cada observacidn,

c) si se tienen los pesos iniciales para las variables que
miden el numero de veces que aparece un dia en un periodo, también

se hace un ajuste apriori.

En las tres dltimas partes, se estima iterativamente a los

factores estacionales y pondera a las observaciones irregulares.

Los pasos para la estimacidén de los componentes tendencia y

estacional son,

1.— Dividir [(restar al la serie original por un promedio
mévil 2x12, para tener una estimacidn inicial de SxI [S+I1,

2.= Aplicar un promedio mévil 3x3 a las estimaciocnes de SxI
[S+I] obtenidas en (12, para cada mes por separado, para tener una
estimacidn inicial de los factores estacionales S.

3. ~Ajustar los - factores estacionales, para que sumen
aproxi madamente b= [O] sobre cual quier conjunto de 1z
observaciones consecutivas, por medio de dividir [{restarlel a cada
factor S un promedio mévil 2x12. Para Lener los seis valores
faltantes al principlio y final de la serie, repetir el primer y
dltimo factor disponible.

4. Divida [ reste a ] las estimaciones de SxI del paso 1 por
la estimacidn de los factores estacionales del paso 3, para
tener una estimacidn preliminar de I.

5. Calcular una desviacidn estandar mévil ¢ ¢ 2 que incluya a
irregulares estimados correspondientes a B8 aflos, y pruebe los
componentes irregulares del afio central contra 2.5¢, remover los
valores mas grandes que 2.85¢ y repita la evaluacidén de o,

Asigne un peso de cero a los irregulares mayores que 2.So,
un peso de 1 a los irregulares menores que 1.Sc, y asignar un

peso de manera lineal entre O y 1 a los irregulares entre 1.5¢ y
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2. Bo. i )

Para los primeros dos afios usar la o caiéuiéédr ﬁara éi
tercer afio, y para los dos dltimos, usar la ﬂlpiﬁa'a calculada.

Para reemplazar un valor extremo en' los dos primeros y
ultimos afics, se toma un promedioc de :

- el valor por su peso, Y

- los primeros & Gltimos irregulares del mismo mes a los
que se les asigno peso completo.

7.— A las estimaciones de S%I con los valores extremos de I
rempl azados, aplicar un promedio mévil 3x3 para cada mes por
separado, ¥y obtener otra estimacién de los factores estacionales.

8. — Repita el paso 3 a los factores encontrados en 7.

9. - Para tener una estimacidn preliminar de la tendencia,
divida [reste al la serie original por la serie de factores
encentrados en 8.

10, - Para estimar =)l componente tendencia-ciclo, aplicar un
promedioco mévil de Henderson(Kenny y Durbin,1882) de 89,13 o 23
términos a la serie obtenida en 8, y divida [reste al la serie
original por la estimacidén de tendencia-cfcle, para tener una
segunda estimacidén de S¥*I [S+I1].

11.- A las estimacionas de S%I [S+I]1 aplique un promedio
mévil 3x8 por cada mes, para tener una segunda estimacidén del
componente estacional.

12.~ Repita el pasc 3.

13.- Divida la serie ocriginal por las estimaciones de S»I

[S+I] del paso 11, para obtener la serie ajustada estacionalmente.

En las fases 2.3 y 4 del métcocdo X-11, se aplican casi todos
los pasos descritos, y el resultado de cada paso es una tabla
denominada o3, donde a € < A,B,C,D > representa a la fase del
método ¥y # € ¢ 1,....,13 > es el paso.

En el programa X-11, el Unico componente determinista que es
posible modelar es el efecto del calendario ¢ "Calendar Effect" o
“Trading—day Variation" 2>, y se affade a los 13 pasos el siguiente

procedimi ento, propuesto por EisenpressC1986).
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Si ID, representa a la serie de irregulaheé'qg" e obtienen

del pase 13, se tienen dos modelos para IDﬁ

k4
IDt = % xtiﬁk. relacidn aditiva,

7 B
ID, =1 =C Zx . f33/n. relacidn multiplicatiwva @, i
donde X, es el numero de veces que el dia i ocurre en el mes o
trimestre,

n_ es el numero de dias que tiene el mes o trimestre t.fy'

ﬁL es el coeficiente asociado al efecto del dia i. .

Con los residuos del paso 13 estimar a [ ‘por’ minimos
cuadrados ordinarios OLS y construir : Smes :
?

M =3 x 3 C relacidn  aditiva D
t 1 ti 1 s

ML = % xtflnwi)/nt ¢ relacidn multiplicativa D,
los irregulares estimados son .
I =ID- M, ) I =1ID M,
t v t t [
dependiende del tipo,de relacidén entre los componentes, y  por

ltimo, aplicar el paso 8 a los nuevos irregulares,

Consideraciones del método.

1.—- No es posible usar un filtre simétrico para ajustar a las
dltimas observaciones, lo que hace necesario, usar los filtros
asimétricos dados en DagumC1883).

2.- S1 la serie es trimestral, se usan los filtros de B y 7
términos de Henderson y un promedio mévil 2x4, en sustitucidn del
promedio 2x12 y de los filtros de 9, 13 y 23 términos. La eleccidn
del filiro de Henderson la hace el usuario o el programa, en
funcidén de la variabllidad de los componentes.

3. - Los filtros usados por el método fueron seleccionados con
base en la experiencia.

4. - Aunque el método no supone modelo alguno, Cleveland y
Tiaoc(1879) han probado que X-11-ARIMA es Optimo en la estimacidn

de NL para el modelo
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2
o = 1.3¢ ®

I = NCo,o> >.
t a

por lo tanto, para series cercanas de éste modelo, el ajuste . sera
bueno en términos de error cuadratico.

8. - Es un método poco flexible por el limitadeo nUmero de
filtros disponibles, pues ya en 1957, Shiskin y Eisenpress (1957)
al presentar su Método II decfan :

'* Debe ser claro a los estudiosos de éste problema qﬁe no
existe una fdérmula de graduacidn, la cual pueda delinear los
movimientos ciclicos basicos de todas las series *,

y mencionaron la posibilidad de desarrollar criterios para lograr
una buena seleccidn del filtro, dependiendo de las fluctuaciones
estacionales e irregulares particulares de cada serie. El método
X-11-ARIMA vya incluye criterios para seleccionar al filtro de
Henderson ¥y otros filtros, pero aitn con éstas opciones, el numero
de filtros es limitado. .

Como se ve, desde sus origenes ya se conociid la principal
limitacidén del metcdo, que es su falta de flexibilidad.

6.~ Los filtros de Henderson tienen la propiedad de minimizar
la suma cuadrados de las terceras diferencias de la serie
ajustada, la demostracidédn puede verse en Kenny ¥y DurbinC1882).

7.— Una de las caracteristicas que hizo difficil el estudico
del método X—-1l1, son los elementos neo lineales que contiene, entre
ellos, la estimacidédn médvil de ¢ para sustituir valores.Una
aproximacidén lineal al método fue dada por Young(l1968).

8. - Cuando la longitud de la serie es mayor que 29 aflos, el

programa X-11-ARIMA no ajusta modelo.
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El método X-11-ARIMA representd un avance respecto al método
II-X-11, al hacer que el ajuste estacional dependa de un model o
ajustade a la series, y resclver parcialmente su principal

limitacidn, sus ventajas segun DagumCi983) son.

La existencia de un modelo que ajuste a la serie original, da
una medida de la calidad de los datos, aunque el modelo no
satisfaga los requisitos para la extrapolacidn. Cualquier
descomposicidén de una serie es de dudosa validez, si no es

posible identificar un modelo ARIMA de la serie.

El wvalor esperado y la varianza de la serie original pueden
ser calculados si la serie tiene un modelo ARIMA, y entonces,
pueden ser construidos intervalos de confianza para las

observaciones, e identificar posibles valores extremos.

La estimacidn del componente tendencia para las dGltimas
observaciones combina a los filtros simétricos de Henderson y los
pesos que el modelo ARIMA asigna al extrapolar, de ésta manera,
los dltimos pesos cambian con el modelo ajustadeo, y el filtro
fipal refleja los movimientos mas reclentes de la serie.

Al afladir 1 o 2 afios de datos extrapolados. se tiene una
mejor estimacidén de la varianza de los irregulares, y significa
una mejoria en la identificacidn y reemplazo de las observaciones
extremas. Se encontrd que un aflo de prondsticos hacia atras y

adelante es la mejor eleccidn para muchas series.

Si los dltimos factores estacionales son aplicados para
ajustar estacionalmente a las observaciones actuales, no hay
necesidad de revisar el ajuste mAs de 2 veces Cevidencia

empiricad), y para muchas series una revisién es suficiente,
Es un método que en la practica ha funcionado aceptablemente,

es casi automatico, Y maneja automaticamente a posibles

obser vaciones extremas.
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En la aplicacién de todo método estadistco es necesario
probar o© cuando menos cuantificar, la medida en que son
satisfechos los supuestos del método, y para X-11-ARIMA se han
propuesto algunas estadistcas de control. Como no existe un modelo
para la serie y los componentes, las pruebas de hipotesis que se

proponen son aproximadas.
ESTADISTICAS DE CONTROL Y PRUEBAS DE HIPOTESIS.
Pi.- Prueba de presencia de estacionalidad.

El propésito de ésta prueba es verificar la significancia del

componente estacional estimado, es decir

HO : no existe factor estaciconal en la serie, o
H0 : los factores estacionales son iguales para todos los
meses.

La prueba se obtiene de un Analisis de Varianza C(ANOVAD con
una entrada, para la estimacidédn del componente estacional del
paso 1 fase 2 (Tabla B1>, si w,‘j es el j-ésimo factor estacional
correspondiente al i-ésimo aflo, se definen las sumas de cuadrados

siguientes ,

S.C. M. = ? C w - w+j) entre meses, 2. 4>
S.C.T. =5%Cw-w 32 total,

L] L)
S.C.R. = S.C.T.— S.C. M residual,

y bajo el supuesto de que los factores estacionales son
constantes en el tiempo, la estadistica de prueba es
__S.C.M. /Cs-1> 2.5

donde s es el perfiodo de estacionalidad, 1 = 8 para obser vaciones
mensuales vy 1 = 2 para observaciones trimestrales. Dado que se
viola el supuesto de normalidad. se prueba la hipdtesis con un
nivel de significancia del 0.1% y una distribucion F de Fisher,
con (s-1,T-2»%1-s) grados de libertad, siendoc deseable wun wvalor

alto de la estadistca de prueba,
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P2. - Prueba de Estacionalidad Méwvil.

La hipdtesis a probar es

Ho : El factor estacional es estable,
y se trabaja con la serie w, = absC W > [w, = absC 100~ W, D],
i iJ iJ iJ
donde wkl es la estimacidén del componente Sx] {S+I1]

correspondiente al afio L mes j de la tabla D8.

lLa prueba se obtiene de wuna tabla de ANOVA de dos entradas
para la serie wlj, Y trata de medir el cambio del componente

estacional en el tiempo

Se definen las sumas de cuadrados entre afics (S.C. A y de los
residuos (S.C.RD,
S.C.A=5Cw=~w OF : cz. 8>
S.C.R. = S.C.T. - S.C.A. - S.C. M.,
la estadistca de prueba es

. S.CA S n = 1D 2.7

Fo = "8 CiRs ¢ T TTITTTCRIISTITESIIS TS

donde n es el numero de afios. La prueba de hipdtesis se hace con
un nivel de significancia del S% y una distribucidén
FCn-1,T-1-Cn-13>-Cs-1> 3. En ésta prueba es deseable un valor bajo

de la estadistca,

P3. - Tambi én se hace la prueba de Kruskall-Wallis
CConover,1980,p. 288> al S5%. para probar estacionalidad estable.

P4. - Prueba para la presencia de un componente estacional
identificable. En ésta prueba existen tres posibles decisiones

H‘: Probable no presencia de estacionalidad identificable,

Hz: Presencia de Estacionalidad Identificable,

Hs: No presencia de Estacionalidad Identificable.

Ssi F* . F* Y K* son los niveles de significancia descriptiva
S ™m
para F , F y la prueba de Kruskall-Wallis, se evaluan
a m
TL =7.C F — F 2, T2 = (3F_ O-F_, 2.8
m ] m 2

v T=¢CTL + T2>2,
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y la regla de decisidn es : ' .

a3 &1 Fo 5= 0.1% entonces H,.

a

by si F:<= 5% y T >= 1 entonces Hs.

ed si F‘:> §% y Ti>= 1 entonces H.
€ E 3

d) si F‘m> 8% v K » 1% entonces H1'
o,

e) si F » B y TaXl entonces Hz’

3

f2 si no ad,bd,cd,dd) y e en ese orden. entonces Ht.

El programa evalda 11 estadisticas para medir la calidad del
ajuste estacional, las estadistcas tienen como caracteristica que
son forzadas a tomar valores en [0,3], y su regidén de rechazo es

el intervalo [1,3].

Las estadisticas de calidad del ajuste estacional son.
1.— La contribucidén relativa de los irregulares sobre
periodos de tres meses.

Si es ICkD= XJ I~ 1

i j+k' cyando la relacidén entre los

componentes es aditiva e ICkd = I :Ij— Ij+k :/:Ij: cuando la
relacién entre los componentes es multiplicativa, y se define de
manera analoga a NCkD,SCkD,PCkD y TEXkD. La estadistica reportada
depende de

1%2¢Ly _ -N-)

12cLy + N%cLd + s%cLd> + TDZCLd

donde L = 4 para series mensuales y L = 1 en series

trimestrales.

2.- La contribucién relativa del componente irregular en la
parte estacionaria de la varianza.

a) Relacion aditiva. Se ajusta la linea recta m(td= a + bt
a la serie 2Z, y la estad{stica reportada depende de la cantidad

VarianzaC_ICt> >
VarianzaCoOCtd-mCtdD

b) Relacion multiplicativa. Se ajusta la linea recta a LnC2D,

y el divisor se sustituye por VarianzaCOCtd-explmCidd.
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3ﬂ¥ El total de cambio mes a mes Ctrimestre a trimeSbhe)~en>elr
componente irregular, comparado con el total de cambio mes a mes
ctrimestre a trimestred del componente tendencia. )

La estadistca reportada depende de IC1J-/NC1D,

4. - El total de correlacidn en los irregulares, medido por el

promedio de la duracidn de una corrida,

S, - El primer mes o trimestre para el cual CICKkD~/NCkDD <1,
denotado por MCD (datos mensuales) o QCD (datos trimestrales),
cuando MCD o OCD es grande, se trata de una serie con irregulares
muy grandes, ya que por la definicidn de ICkD/NCkD, se espera sea

una funcidén decreciente de k.

8. - El total del cambio affio con afo en los residuales
comparadeo con el total del cambio aflo con affo del componente
estacional.

El valor reportado depende de ICLD/SCL), donde L = 12 si las
observaciones son mensuales y L = 4 si las observaciones son

trimestrales.

7.- La relacidn entre los totales de estaciocnalidad mévil y
estable. El valor reportade es funcidn de los valores del nivel de

significancia descriptivo para F‘s Y Fm.

En las estadisticas 8,9,10 y 11, S: es el valor estandarizado

de SL. s = 12 para observaciones mensuales y s = 4 en

obser vaciones trimestrales.

8. - Una medida de la variacidén afo con afio del componente
estacional. La estadistica de prueba depende de
yos* -8
v t t-s
g.- El promedioc del movimiento 1lineal del componnete
estacional .El valor reportado depende de
z 1s*  -s' in
j=1, 8 1.5 n,j

donde  n es el ntmero de afios que abarca la serie.
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10. Igual que 8, pero calculado para affos recientes €3D.

11. Igual que 8, pero calcul ade para alos recientes (3.

Después de calcular las 11 estadisticas de prueba, se evalta
la estadistica final como un promedioc ponderado de los valores
asignados a las estadisticas individuales, los pesos
propuestos por Lothian y MorryC1978> son, '

Prueba 1 2 3 4 5 B 7 8 8 10 11 total

2.1 EJEMPLO

Presentaremos y comentaremos la aplicacién del método
X-11-ARIMA a una serie de datos tomada de Dagum(19833, que abarca
los afios 1969-1978 y se llama "Freigth and Shipping Payments'. La
salida del programa X-11-ARIMA esta delimitada por lineas del

caracter =",

En la Grafica 2.1 se encuentran la serie observada Yy la
tendencia estimada, 9 en la Grafica &.2 aparece el componente

estacional estimado.

1.~ Serie Original con totales por afic y por trimestre.

Al ORIGINAL SERIES
YEAR 1ST QUAR &2ND QUAR 3RD QUAR 4TH QUAR TOTAL

1969 210.0 269. 0 282. 0 268. 0 886, 0
1970 232.0 306.0 284.0 284. 0 1106.0
1971 212.0 324.0 343.0 317.0 1196.0
ig7a 247.0 350.0 350.0 368. 0 1318.0
1973 322. 0 411.0 393.0 428. 0 1560.0
1974 427. 0 545.0 499. 0 565. 0 2036. 0
1975 467. 0 586. 0 525. 0 569. 0 2147.0
1978 479. 0 618.0 547.0 575.0 a2218.0
1977 4820.0 641.0 808. O 609. 0 £346. 0
1978 528. 0 8687.0 641.0 669. O 25285. 0
AVGE 361. 4 473.7 444.8 464. 9
TABLE TOTAL- 17446.0 MEAN- 436.1 STD. DEVI ATION- 143. 4
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En la Grafica 2.1 se puede observar que la serie presenta mas
variabilidad al principio de la serie, y esto se refleja en gue el

error de prondstico para los 3 primeros afios es mayor que para los

Gl timos.
Grafica 2.1
Metodo X-11-ARIMA
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g ":‘3“}'
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800 -} I, hhﬁﬁl
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U g ) o )
AR i Vo I
i _}f ift]eug ||' }I I'II‘ b
- !
500 < {
;ln ',i 4 h
1{ l‘l
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g f]g:g:';j
o oy ¢
3o ?‘?;E . ['-" "l’jrrri‘k
e S, E Y
gfgﬂ ! ',:r—f '}1
'(+ i 'JhI'
"!nu[?""l"rﬁ.J'l'ﬁ”rYF“‘“‘l'r"]“”f""l'.'"
o 5 ] 15 an ug 30 35
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0 Serie Observada
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2, - Modelos ARIMA ajustados para hacer pronésticos hacla atras

Cbhackcast) y hacia adelante (forecast),.

FREIGHT AND SHIPPING PAYMENTS PAGE 2, SERIES

AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE CARIMAD EXTRAPOLATION
AD, ARIMA EXTRAPOLATION MODEL C(FORECAST>

THIS PROGRAM WAS DEVELOPED FOLLOWING THE PROCEDURES OUTLINED IN
*TIME SERIES ANALYSIS® BY G. E. P. BOX AND G. M. JENKINS.
AVERAGE PERCENTAGE STANDARD
ERROR IN FORECASTS

MODEL TRAN. ADDITIVE LAST 3 LAST LAST-1 LAST-2 CHI-SQ.
CONSTANT YEARS YEAR YEAR YEAR PROB.

€0.,1,12C0,1,1> NONE 0. OOOE+00 3.02 2. 03 2. a0 4.12 48.48%

c0,2,2>C0,1,12 NONE O.O00E+00 3.28 2. 32 5. 00 2.852 48.67%

MODEL, R-SQUARED ESTIMATED PARAMETERS
VALUE
€c0,1,15C0,1,1> O. 9569 0. 2802E+00 0. 3780E+00
co0,28,2>C0,1,1> 0.9461 0.1075SE+01~0.1772E+00 O. 3028E+00

THE MODEL CHOSEN IS (€0,1.125C0,1,1> WITH TRANSFORMATION - NONE

FREIGHT AND SHIPPING PAYMENTS PAGE 3, SERIES

AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE C(ARIMAD EXTRAPOLATION

AB, ARIMA EXTRAPOLATION MODEL C(BACKCASTD
THIS PROGRAM WAS DEVELOPED FOLLOWING THE PROCEDURES OUTLINED IN
*TIME SERIES ANALYSIS® BY G. E. P. BOX AND G. M. JENKINS.

AVERAGE PERCENTAGE STANDARD
ERROR IN BACKCASTS

MODEL TRAN.  ADDITIVE LAST 3 LAST LAST-1 LAST-2 CHI-SQ
CONSTANT__YEARS _YEAR___YEAR___YEAR___PROB.

€0,1,12C0,1,1> NONE O0.000E+00 11.92 8.46 11.68 195.63 486.75%

MODEL R-SQUARED ESTIMATED PARAMETERS

- VALUE e
€0,1,12C0,1,1> _ 0.9562___0.8897E+0Q_0, 4340E+00___ _ e
THE MODEL CHOSEN IS €0,1,13C0,1,1) WITH TRANSFORMATION - NONE
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3, - Serie de datos extrapolada un afflo atras y otro afio hacia

adelante.

B 1. PRIOR ADJUSTED ORIGINAL SERIES

YEAR 1ST QUAR 2ND QUAR 3RD QUAR 4TH QUAR TOTAL
1968 184.5 256. 5 242. 4 248. 3 932. 7
1969 210.0 268. 0 252. 0 265. 0 996, 0
1970 232. 0 308. 0 284.0 284. 0 11086. 0
1971 212.0 324.0 343. 0 317.0 1196. 0
1972 247. 0 350. 0 380. 0 368. O 13185.0
1673 s22.0 411.0 309.0 428. 0 1560. O
1974 427. 0 545. 0 499. 0 8565. 0 2036. 0
1975 467. 0 586. O 5a25. 0 569. 0 2147.0
1976 473. 0 B618.0 547.0 575.0 2818.0
1977 490. O 841.0 8508. 0 509. 0 2346. 0
1978 528. 0 687. 0 541.0 6649. O 2528. 0
AVGE 348. 3 454. 0 426. 2 445, 3

TABLE TOTAL- 18378.7 MEAN- 417.7 STID. DEVIATION- 148.9

ORIGINAL SERIES EXTRAPOLATED ONE YEAR AHEAD
YEAR 1ST QUAR 2ND QUAR 3RD QUAR 4TH QUAR TOTAL
1979 583. 0 738.9 590. 1 713.2 2722, 2

El componente estacional C(Grafica 2.2) estimado tiene un
comportamiento regular, incrementando su variabilidad al

transcurrir el tiempo.
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Grafica 2.2
Ajuste Estacional

Método X-1i1-ARI MA

Tiempo

o Componente Estacional Estimado
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4, = Factores estacionales finales y prontstico de factores

estacionales.

FREIGHT AND SHIPPING PAYMENTS PAGE S, SERIES

D10. FINAL SEASONAL FACTORS
3X5 MOVING AVERAGE SELECTED.
YEAR 1ST QUAR 2ND QUAR 3RD QUAR 4TH QUAR AVGE

1969 -46. 2 28.0 S.9 8.9 o.2
1970 -48.1 20.1 10.7 8.9 0.1
1971 -50.0 31.0 10.0 10.0 0.2
1972 -52.9 34.4 7.8 11.8 0.3
1973 -56. 4 38.9 3.7 14.8 0.3
1974 -80. 856 45. 2 0.1 16.8 0.3
1975 ~-65.0 50.9 -2.8 18.6 0.4
1976 =70.2 55. 8 -3.8 19. 4 0.4
1977 ~74.8 59. 4 -2.8 19.1 0.2
1978 -77.5 60.9 -1.2 17.8 0.0
AVGE -680.2 43. 4 3.2 14.5
TABLE TOTAL- 10.0 MEAN- o.2 STD. DEVIATION- 8.8
D10A. SEASONAL FACTORS, ONE YEAR AHEAD

YEAR 1ST QUAR 2ND QUAR 3RD QUAR 4TH QUAR AVGE

1979 -78. 3 6l1.4 ~0.3 17.0 -0.1

En la tabla siguiente se muestran las observaciones en las que
no se asignd un peso del 100% a sus irregulares.
Obs. o 8 10 20 a2 23 35 36

Peso (20 34.7 B58.5 00.0 38.0 20.7 B65.7 0.00 47.7

38



8, - Serie ajustada estacionalmente.

FREIGHT AND SHIPPING PAYMENTS PAGE 6, SERIES
D11. FINAL SEASONALLY ADJUSTED SERIES
YEAR 1ST QUAR 2ND QUAR 3RD QUAR 4TH QUAR TOTAL
1969 256. 2 £241.0 242.1 256. 1 995, 3
1970 280, 1 276. 9 273. 3 275.1 1105. 4
1971 262. 0 263. 0 333.0 307.0 1198.0
i1g72 299. 8 315.6 342.2 356, 2 1313.8
1973 378. 4 371.8 3086, 3 413.5 1588.7
1974 487.86 488. 8 498, 9 848. 5 2034.9
1978 832. 0 533. 1 527.8 580. 4 £2145.3
1978 549. 2 s6z. 2 550. S 958. 86 22817.5
1977 564. 8 581.6 608. 8 589, 9 2345, 1
1978 608. 8 6286. 1 S42. 2 B8g5l. 2 2524. 9
AVYGE 421.8 430. 3 441. 4 450. 4
TABLE TOTAL- 17436.0 MEAN— 435, 9 STD. DEVIATION- 136.3

FREIGHT AND SHIPPING PAYMENTS

6. — Estadistcas de Calidad del Ajuste.

Comentarios. ' AL o
- De F2.6, los irregulares a rezago 1 tienen un cbrréléclén'alta.
aunque la prueba de F3.4 no sea significativa. T ‘ !
- De F2.1I, existe efecto estacional pero no es fijo en del
tiempo, ¥ la conclusidén de la prueba combinada € no mostradald es
la existencia de estacionalidad identificable.
- Las estadistcas F3.10 y F3.11 se encuentran en el limite de la
zona critica. '

- Se acepta el ajuste estacional de la serie.

F 2. SUMMARY MEASURES

F 2.A: AVERAGE DIFFERENCES WITHOUT REGARD TO SIGN OVER THE
INDICATED
SPAN
IN Bl DL1 D13 Dia DLO AR
c18 F , - )
QUARTERS o CI I c s P
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™D QC
1

58. 54 16. 88
S1.97 28. 93
73.35 35. 04

43. 88 43. B0

10.94 11.92
7. 64 a2. 90
9.851 32. 69

8. 60 42.78

F 2.B: RELATIVE CONTRIBUTIONS TO THE VARI ANCE

0. 00 16.8
=
0.00 5.9
3
0. 00 35.0
4
0.00 43.5
DIFFERENCES IN
SPAN
IN
RATIO
QUARTERS

TOTAL CX100>
1
100.00 103.85

2
100.00 103.67

3
100. 00 84,01

4

100. 00 100.58

T

D13 Dia

I c

D1oO A2
s P
Q2. 65 0. 00
79.18 Q.00
74.82 0. 00
0.38 0. 00

57.45 -

47.09

S8. 39

OF THE

cis

0. 00
0. 00
0. 00

0. 00

WITH REGARD TO SIGN AN

F 2.C: AVERAGE DIFFERENCES
D STANDARD DEVIATION
SPAN B1 D13
Diz D10
IN o I
c S
QUARTERS AVGE S.D. AVGE S.D.
S. D. AVGE
1 11.77 71.68 -0.27 13. 80
11.39 1.64
=1 21.87 57.68 -0.20 11.82
20. 53 0.e2
3 34. 22 78.71 -0.17 11.77
a26. 77 2.32
4 42, 47 33.897 ~0.13 11.857
31.32 -0. 02
F 2.D: AVERAGE DURATION OF RUN (I I
1.77 1.28
F 2.E: I~C RATIO FOR QUARTERS SPAN
1 2 <] 4
0.g2 0.33 0.29 0.20
QUARTERS FOR CYCLICAL DOMINANCE: 1
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AVGE
10.39
21.16
32. 07

42. 62

3. 80

0.00

0,00

0. 00

0. 00

QCD
1.77



F 2.F: RELATIVE CONTRIBUTION OF THE COMPONENTS TO
THE STATIONARY PORTION THE VARIANCE

I Cc s P D TOTAL

2. 89 22.85 66. 76 0.00 0.00 102.51

F 2.6: THE AUTOCORRELATION OF THE IRREGULARS
FOR SPANS 1 TO B

1 2 3 4 > B
~0. 45 -~0. 04 0. 00 0. 06 0. 00 -0.04"
F 2.H: THE FINAL I~-C RATIO FROM TABLE DiZ: i OLSGA
THE FINAL I~-S RATIO FROM TABLE D10O: --.a.o08
F 2.1:
STATISTIC PROBABILITY LEVEL

F-TEST FOR STABLE SEASONALITY FROM TABLE B 1.
g9. 101 Q. 00%

F-TEST FOR STABLE SEASONALITY FROM TABLE D 8 - sv o: o8
89. 573 0. 00% ’

KRUSKAL-WALLIS CHI SQUARED TEST FOR STABLE SEASONALILTY FROM
TABLE D8

31.234 G. 00%
F-TEST FOR MOVING SEASONALITY FROM TABLE D 8.
3. 064 1.16%
FREIGHT AND SHIPPING PAYMENTS PAGE 10, SERIES

MONITORING AND QUALITY ASSESSMENT STATISTICS
ALL THE MEASURES BELOW ARE IN THE RANGE FROM O TO 3 WITH AN
ACCEPTANCE REGION FROM O TO 1.

THE RELATIVE COMTRIBUTION OF THE IRREGULAR OVER ONE
QUARTER SPAN (FROM TABLE F 2.BD. ML = 0.338

THE RELATIVE CONTRIBUTION OF THE IRREGULAR COMPONENT
TO THE STATIONARY FORTION OF M& = 0.289
THE VARIANCE CFROM TABLE F 2,F).

THE AMOUNT OF QUARTER TO QUARTER CHANGE IN THE IRREGULAR
COMPONENT AS COMPARED TO THE M3 = 0.487

AMOUNT OF QUARTER TO QUARTER CHANGE IN THE TREND-CYCLE
CFROM TABLE F2.H2.

THE AMOUNT OF AUTOCORRELATION IN THE IRREGULAR AS DESCRIBED

BY THE AVERAGE DURATION M4 = 0.895
OF RUN CTABLE F 2.D).
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10.
11.

THE NUMBER OF QUARTERS IT TAKES THE CHANGE IN THE TREND-CYCLE
TO SURPASS THE AMOUNT M5 = 0.41856
OF CHANGE IN THE IRREGULAR CFROM TABLE F 2.E).

THE AMOUNT OF YEAR TO YEAR CHANGE IN THE IRREGULAR AS COMPARED
TO THE AMOUNT OF YEAR M& = 0.787
TO YEAR CHANGE IN THE SEASONAL, (FROM TABLE F 2. H>.

THE AMOUNT OF MOVING SEASONALITY PRESENT RELATIVE TO THE AMOUNT
OF STABLE M7 = 0.300
SEASONALITY CFROM TABLE F 2.1ID.

THE SIZE OF THE FLUCTUATIONS IN THE SEASONAL COMPONENT
THROUGHOUT THE WHOLE SERIES. M8 = 0.683

THE AVERAGE LINEAR MOVEMENT IN THE SEASONAL COMPONENT THROUGHOUT

THE WHOLE SERIES. M@ = 0.843
SAME AS 8, CALCULATED FOR RECENT YEARS ONLY. MLO = 1.080
SAME AS 9, CALCULATED FOR RECENT YEARS ONLY. Mili = 1,080

axx ACCEPTED ¢ AT THE LEVEL 0.82
»xx% CHECK THE 2 ABOVE MEASURES WHICH FAILED.

FREIGHT AND SHIPPING PAYMENTS
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' CAPITULO III.
EL FILTRO DE KALMAN.

En este capitulo se presentan los fundamentos del filtro de
Kalman y su aplicacion en series de tiempo para ajustar a los
llamados modelos estructurales, que representan una alternativa a

la metodologia de Box y Jenkins.

Un modelo estructural esta formado por component os
estocasticos o deterministas, que tengan una interpretacién
directa, y representen a las caracteri{isticas sobresalientes de la
serie de tiempo, como pueden ser, los componentes tendencia o
estacional, &sta manera de modelar es opuesta a la propuesta por
Box y Jenkins, donde se intenta modelar una transformacidén que

convierte a la serie en estacionaria.

No es posible revisar todos los aspectos de los modelos
estructurales de series de tiempo, para ¢ésto se recomienda
HarveyC1989) que resume mucho del trabajo reciente; Anderson y

MooreC1978) hacen un estudio muy amplioc del filtro de Kalman.
3.1 INTRODUCCION.

Mostraremos gque con la ayuda de los sistemas lineales
introducidoes en la sececidn 2.4, es posible representar vy
generalizar a varios modelos estadisticos comunes, para hacer

patente la flexibilidad y generalidad de los sistema lineales.

Ejemplo 1. Modelo de Regresidn Lineal.

Sea el modelo de regresidén lineal con los supuestos comunes,

Y =CR + &£ ¢3.1>
donde C° = [ Ct....CnJ. C e MCn,pd,
p * — L] =
R e R, et =10 51""£p]' Y C yi.yz.....yn].

E{e > = 0, [ELgs'y = o071,

el modelo de regresién puede ser escrito como un sistema lineal,

donde el vector de estados es fijo y representa al vector de
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parametros desconocldos, ’
B, = 18 _, kK = 2,00, o <22

k
’ o=
Yy C. Bt g e 3,

éste modelo puede ser generalizado y manejar coeficientes de
regresidén variables (La Motte y Mc Worther,1978), o disefos de

experimentos no balanceados y errores correlacionadosCJones,1885).

Ejemplo 2. Proceso Autoregresivo.

Sea < z‘.) el proceso autoregresivo de corden p definido por

P
z =¥ =z a, +t e C3.3
=4 t-3 ] t

puede ser representado con el sistema lineal
x = @x + e ,
L t-1 L

z = Cx + O,
t t

3.4
o explicitamente, . N

x "a - D a Ty R e N -
1.0 1 T2 Ts '3 L-1,0 TR
. 1 O O 0O ® oy -0
. | o i o o xtot * o
t,2 = -1,z .
: & (o XoRa : * <
b O O 0...10 x g (o]
Lp-1 : t-1,p-1a
z =101, O0,..,0 1[x -4 IR 4 1,
v t.0 t,1 t,p-1

donde XL . es la variable i del vector de:estados en el momento t

)

y representa el valor del proceso autoregresivo a tiempo t-i, es

decir x al sustituir el vector [1,0,..,01 por

= =z ’
t.dl t—4
f1,1,..,11, z, representaria la suma de p valores consecutivos de

un proceso autoregresivo de orden p.

Ejemplo 3. Proceso de Promedios Mdéviles.

El proceso de promedios moviles definido por

qQ
z =5 R e | +E 3. 4>
t i=1 TiTe—j t

puede ser escrito como
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z, = L 1.B B, B

v -

donde ij representa a & .

La representacidén de un modelo estadistico a través de un
sistema lineal en su forma espacio-estado no es dnica, y después
de construir la representacién del modelo es importante verificar
las propliedades de observabilidad y controlabilidad, pues éstas

determinan las propiedades estadisticas del modelo.

Cuando el modele estadistico se ha expresado en su forma
espacio-estado, el filtro de Kalman nos sirve para evaluar la
verosimilitud come funcidn de los parametros no incluidos en el
vector de estados, y estimar recursiva y optimamente al vector de
estados; en los dos primeros ejemplos el vector de estados

coincide con los parametros de interés.

Ahora daremos una derivacion elemental del filro de Kalman,

junto con sus propiedades basicas.

Comencemos por recordar un conocido resultado,

Resultado.~ Si X y Y son dos v.a. distribuidas conjuntamente
normal con paréametros 3.8
’ Y z 2 ’
¥ Y y® Yy
entonces EX X ! Y = y ) es una v.a. normal con vector de medias
- -1 -
- 3.8>
x + ZxxzyyCy y 2 <
y matriz de covarianzas
§s - = 3 'z €3.7
xx XY Yy ¥x
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Aplicaremos el resultado anterior a la sucesidn de v.a.

<X, >?_1 generadas por (3.8
Koo = 8X_+ Dw k = O...,N, ¢3. 8
= +
T, X, Vi

para estimar recursivamente a XJ con base en la informacidén

proporcionada por Yj = Yo... .Yj J.

N N
En el sistema (3.8 cwk>k=1 Yy <vk)k=1 son sucesiones de

v.,a.i.i.d. normales con media O y matrices de covarianza Q y R,
e independientes entre sf{. Ademas Xo v Yo son dos v.a.
distribuidas normal con parAmetros

X b X P PC* C3. 9D
E o) _ [] v ol _ -
Y Cx¢ Y CcP CPC'+ R .
o 4] ]
De los supuestos anteriores y usando el resultado (3,8).

E< X ! Y >= % + PC'CCPC +RI>% Y -¢C%> ¢3.100 -
o [e] [=] o) [o] I

V< X_! Y> = P - PC'C cPC' + R O 7cp Cemitty

] ] - :
Si denotamos a IE{XO.YO} con xo/o y a W{XQ.YO} pqrj ,Po

. ‘por. ser
70 Hp

X y Y +v.a. normales
=] o}

X, =@E{X, Y > =38 __, R c3.12>
100 1 o ora : )
o= V{X, t¥ } =P @+pD, 31D
y también
B C X, - X, O>C Y ~-[ECY Y>> } =P cCr, €3.14>
1 170 L 1 =] 1/0

luego entonces el vector [ X;, Y; 1’ condicionado en Yo es una
v.a normal con vector de medias y matriz de caovarianzas dadas por
X P P cr
1,0 1/0 1/0
C)(1 cP CP C'+ R

70 170 170

entonces la Vv.a. X* condicionada en Yo y Y‘_ es una v.a. normal con

vector de medias C3.160
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~ - ~
X = X + P
1/4 1,0 1,
y matriz de covarianzas

P1/1 = Pz/o B Px/oc'( CP:)og

por lo tante, la v.a. X, condicionada con YOYY‘ es’ ',Ll‘na'f"v. a.

normal con vector de medias

~ ~

aoa =X, o c3asiad
y matriz de covarianzas : L
P, = P &'+ DAD’, : <3.18. B>

repitiendo los argument,os, no es muy dificil proEar que -

i

okl

¢s.18.a> X, =X . +P  cCCP_ ¢ +RDI I “{kﬁ"'i cﬁ
¢s.1e.b> X, =8 K

¢s.19.ed> P =P = +P ,cp'k/k_ic:'r,

¢s.te.dd P, =8P & + DOD

¢s.18.e> K =P, €'CcP_ _C' +RO?

que son las ecuaciones que definen al filtro de “Kalman.
Algunos comentarios que pueden hacerse son.

Porque las v.a. X y Y son v.a. distribuidas conjuntamente
normales, su distribucidn queda caracterizada por el vector de
medias y la matriz de covarianzas, entonces el filtro de Kalmnan
es un procedimiento para actualizar 1la funcién de densidad
condicional de X dado Y, b'% esta idea ha servido para hacer

generalizaciones.

La estimacidn de Xlc cuando Y es un escalar, es invariante

ante las transformaciones P: = aPo , Q*= aQ, y R*= aR.
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" La serig'dé‘ihoyéciones‘p errores de prondstico v, =Y -

“ oS : o k k-
(:xk/k_1 -sSon v.a. :,t.aJv.}e’s’,,qu‘e
EC v i YT > =0 €3.20. 2>
A S . »
E< ViVy 'Y. ;> CPk/k-z C* + R, . C3.20.bD
EC v, v tY7*> =0 k> 1, €3.20. &>
C€3.280.c> se obtiene porque benat es la mejor estimacidn lineal
de Yk en el subespacio generado por Yk—1= L Yo,...Yk_J. entonces
v, es ortogonal a toda combinacidn lineal  de [Yo""Yk—xl' en
particular a v que es funcidn lineal de [ Y_,...Y 1.
k—p ‘ o ~k=—p

Se ha supuesto que las matrices &,D,Q,C"y R"son‘constantes Y
conocidas, pero el argumento cambiarfa poco, 'si.. permitimos que

kK~tety , ... Y 0T
o

§k'Dk'Qk'Rk y €, sean funciones de Y k=1

3.2 EL FILTRO DE KALMAN.
En esta seccidn se generalizan los resultados de la seccidn
anterior, y se da una presentacidén mas formal del filtro de Kalman

CChen, 1885D.

Sea el sistema lineal

Xper T §l<1~1.xl<+ Bk+1uk+ Dk,.,_fk,,_ c3.210
Yo © Ckxk+ Hkvk-1+ kak
en el que se dincluye a los términos Bk*’uk Yy Hkvkd. que sirven

para representar la intervencidén de un control y posibles

variables exdgenas.

fLos supuestos sobre el sistema (3.21) son,
Al. @ D Bk’ay'uk son funcilones Yk— medibles, para toda

kea Tk’
k Qk ‘y Bk , sen acotadas por una constante (las cotas pueden
“+ +

depender de kD y tamblén

() l2 [} [N}
E ! uk:. < oo, E "Dk¢1"



B1. ck'Fk'H;c Yy v son funciones Y¥Zimedibles para teda k, C, es

K k-1 k
acotada por una constante C la cota puede depender de k > y
l:ﬂ ”.:2 [ ) llz
E ! Hkvk~i < o E {:F ) < o
cl. E::xbt:z < o y x_ se distribuye normal con vector de
medias X ., Y matriz de covarianzas P.

D1, {Zk> son v.a. mutuamente independientes, e identicamente

distribuidas segdn NC(O,I>, ademAs son independientes de L

Tecrema 3.0.

Suponga que el sistema (3.21) cumple las condiciones Al1-Di,
entonces los estimadores insegados de minima covarianza para x,
dadao yi pueden ser calculados recursivamente usando las ecuacione;

que definen al filtro de Kalman.

~ ~ ~

xk+1/k41= xk+1/)< * Kk+1c yk+1. - cx+s.xk+1/: Hk+1vk) (3.22.a
;k«u/k = §k+1;l</k * B LY L C323 bd
Kk+1= CPk*1/kC)‘<+1+'Dki’1F;+‘DCCk+1Pk*1/k¢;*1"" Fk*"F"“"+

Ck&ka-erl.c-ri * Fk+1pl:+1c);+1)‘? : C3 2a. e
Pk.u/kw-i = Pk+1/k_ Kk+4cclrc¢1Pk+r1’);rczf Fk*tl.u-x : Cv3.'22.d)

Pretin = LIPUL L Dkflpi;; e (a.22.e

;c = [F % P =P D =0

o/ =1 o (e Pl 8 o

De las expresiones (3.22), se observa que la matriz de

y P dependen en

k7k k+1/k

ganancia Kk y las matrices de covarianza P
general de Yk. pero en el caso especial de que §k, Dk.ck b F‘k son
deterministas, entonces Kk' P y Pk/k—x son deterministas y

k
conocidas desde el momento t = O.
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Tambien, si 's'i.yi:'on’ervnbsr ik >=J>= 0y’ definimos -

- ; SoEcce - wives —mdyriyk

x, E {xk.Y ,xj} Y Pk-fE<C4<k _xk)ka xk) Y ,xj >
~

el teorema C3.0D da formulas recursivas . para x)‘:. sl se

$ A~

~ s <
J por x , Pi por Pk' y se define xj = x_ , PJ_ = O.

~
sustituye . ” i i

Ademas, si 3 D Ck,F'k.B ¥ Hkvk_ison deterministas,

k+e' k+a’ k1Y%
IEEi_=O. [Elf,tf;_=6ci—j31 v lEEixo=0 para todas i ¥y Jj., entonces las
ecuaciones (3.282), son las fdérmulas recursivas para calcular los
estimadores lineales e insegados de minima wvarianza CLUMVUED para

xj condicionados en Y.

Porque el sistema (3.21) es muy general, en ésta tesis es

suficiente con el sistema (3.23)

X, = i’kxk + Gku y 3,83
Y, =Ckxk+vk k = 0,...,N.
donde !.'ul'< ’ v]:J’ son v.a.i.i.d. normales con media O y
E<lu ',v, *1{u’, v *1> = Qlc ° C3.24D
k k k k
(e} Rk

Teorema 3.1.
Sea el sistema 3.23,
ad Filtro de Kalman. Los estimadores insesgados de minima

covarlianza para xk dado Yk. pueden ser calculados recursivamente

por
~ ~ ~
ek T Xkox-1T K¢ Y T Ckxk,k_13 €3.28.ad>
Kewaok™ Tk * xok ¢3.25. b

= ' . -1
Kk - Pk/k—gckc CkPk/)‘_ick + EkD (3.85.cd
= ’ ’

Prvse T HFP 8 T 6.Q6; €3.25.dd
Pk/k = Pk/k—x - KkaPk/k_1 ¢3.288.ed
* =[E x P s EC %< 5% 3Cx ~ % 3°
0/ —1 o 0/ -1 [=] o
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b2 Suavizamiento en un . punto f‘ijo;_aLo’s ekkst.'ima'dkorfés Vinsesgados de
minima covarianza para x; dado Y con k= J>+1'.'J+2‘.J+3,;".. { pueden
ser calculados recursivamente por: : : :

~ . ~ ~

o R TR :
= + - L .
*ix *5ok-a K€ vy Xy s » L ¢3.28. 2
a _ _a , ) ooy
Kk - Pk/k—ick < CkPk/k- ’.(‘_‘k * Rk 2 : . C3.26. b
e = a - . » : -~
Pk+s/k- Pk/k—1c §k chk > : . ¢3.86. ¢
P = - Nt a .
irk Pj/k-t Pk/k-ickCKk > C3.86. dD
donde Po_( . =P, .
i7i-1 jri-1

cd) Suavizamiento en un intervalo.Los estimadores insesgados

de minima covarianza para x, dado Yk, con j= k-1,k~-2,k-3,..,0;
jl
pueden ser calculadogs recursivamente por :
X = X, .+ ACH-10C x, - %, 2 - - 8. 87, ad
i—1rk BT P a TS 7k j/rj—i . e .
ACY-1> = P g P! ‘ ¢3.27.b>

je1rjmt T jmt  joj-e

+ ACJ-1>C P . - P

P ok gL

o™ P e SATCH-1>. - c3.27. 0

d) Prondstico. Los estimadores insesgados de minima covarianza de
k

x-,| dade Y, con | = k+l,k+2,k+3,..; pueden ser calculados
recursi vamente por
x, = & x, ¢3.28.a
jrask i irk

P =oP 3" + g €3.28.b)
jrack Finli * Q8]

Existen formulas equivalentes a las del teorema 3.1 en las

-1 1wz
que se actualizan a las matrices PL/L. Lot que en algunos casos
resultan ser mejores numéricamente, Yy pueden consultarse en

Anderson y MooreC1979) o en Bierman C1977D.

-~
x_/k con k > jJ es conocido com el estimador suavizado de xj.
1
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SERIES DE j.ﬁ'lzmép'

En e--t,a secc:.én ‘se muestra la represent.acién con un sist.ema.'i

lineal én la forma espacxc—estado delos componentes : de ‘una-: eer:.e

de tiempo.

Tendencia. 7 ) R .
El componente tendencia. CNLJ . puede . ser modelado. por . los.
siguientes procesos : .

a) Tendencia Localmente Lineal,

CI - B p =3, + 0, C3.29
By =By = &
donde (nc} Y (f_L} son v.a.i.i.d. normales no correlacionadas
entre =1, con media cero y varianzas 0727 Y o2, La raepresentacidn

con un sistema espacio-estado de C3.29.2a) y (3.29.b) es

-1 + t

) o 1 I o 1 z

t t-1 1%

"1 1 u 10 n €3.30

N=1C1, 000 p,s 2,

b) Caminata Aleatoria Mas Ruido,

yl = ,ul_z +nt. - C3.31>
Nl = HOT B
donde {nL} Y {s'_} gon v.a.i.i.d. normales no correlacionaos entre

) 2 2
=1, con medias cero y varianzas on, @ -

Estacional.

El componente estacional es modelado por el proceso

¢I +B+.. B"Ps =w ¢332
donde {wl} son v.a.l.l.d normales con media cero y varlanza as.
cuando L = 4 su representacidén en la forma espacio—-estado es
s -1 -1 -1 L 1 ¢3.33>
ot 1t o o e o
t.1 = L 1.4 + WL
s 1 o] o}
t,z 1—1.2

una manera alternativa de modelar el comportamienteo estacional es

con el uso funciones trigonométricas, si J\j= 2rjsL, 3 = 1

[L2]1, el efecto estacional al tiempo bt es
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tL/2)

s, = %, v cos )\.i't + yise‘n.krt_ E

donde los coeflicientes Y.y y: é&hifijéé'diéaﬂisfaéén‘Unéfecua'féh"*'

en diferencias estocastica.

Ruido Autoregresivo. . L
La representaciédn de un procesc AR, ya fué dada al W.i.‘n;ic‘i‘owfdré i

este capitulo.

Variables Exdgenas

Un manera de representar al componente determinista

P
DL = %:1 XLLﬂL C3.38)
es con el sistema
15 1 0 s
t.1 t-1,1
ﬁt,z = o 1 f t-1,2
10
f?!..p o o 01 t~i, p C3. 360
DL=[ X, .xlp] tBt,i.ﬁL,Z“.'ﬁt,p]‘

donde fil . =S la estim.acién del j-ésimo coeficiente en el momento
t, y con una adecuada seleccidn de las variables exdgenas puede
representarse una tendencia polinomial o trigonométrica. o una

intervencidén.

Hasta ahora cada componente se ha representado por un sistema
de la forma

xC§2 = F C¢jd x, _ (> + 6 CJPuyd,

y,LCJ) = CC\ijLCj).. ]
donde el indice i indica la observacidn i—-ésima y j representa al
Jj—¢esimo componente, por lo tanto, ba jo el supuesto de
independencia entre lo=s p componentes de la serie, un modelo para

toda la serie es
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€3.37

xsl) FC1D

SRR LD u €1d

xcad O FCEY ey, u 2
. = ' . . L ot : - D .

xCpd o R q->) u Cpd

y, = [ CC1D, o XCPd ) + &£,
i - i i

o, x. =& %
v T

= C x o
Yy L e

<3, gad

donde U,y & son v.a/i:1i.d. normales tales’ que

E<u>=0 [E{e& =0 E{[u ., llu,el1'> = [Q 0] SCL-4D.
1 t [ i o R

Con el modelo (3.37) podremos estimar optimamente a los
componentes no observables tendencia y estacional, quienes
aparecen en =l vector de estados, de manera condicicnal en los

valores de las matrices &, Q. R y C.

Un modeleo tipicog para el ajuste estacional de series de
tiempo es el Modelo Basico Estructural CMBS) definido por,

Y, =B, o+ ¥, e €3.39. a)

v P
donde H, es la tendencia definida por C3.29), ¥, es el componente

estacional definido por €3.32) y £,es un ruido blanco.

Despejando a M, de AzuL = ?,"__1 + A Ny el modelo implicado
por el MBS para y, es

n 4 w
y = [ S %7 S S e, C3.39. b
t N a? SCBd
donde SCBY =1 + B + ...+ B %' yv A=1I -B.

La forma estacionaria de un modelo estructural se obtiene al
aplicar el operador que convierta a y, en estacionaria, por lo

tanto, la forma estacionaria del MBS es

scBI A%y, = A SCBYn, + SCLOE _ + S(LOA%e €3.39.0
y la forma reducida del MBS es
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SCBXA%y, = ¢ 1 * “03.89.dD -

donde los diversos éftqresr anlsydq‘égsﬁitdidds:pof:sblo,ﬁno Ca >,

De (3.38.¢ se puedée obtener 1a funcidn. dé ‘autocovarianzas

para SCBYA%y

¥CO> = Eo; + Lo; + 8ol o+ 4ol S cal3e. ed
yCLd = CL-1>a§ - 407 - 20? ' ‘
= - 2 2
rea = cl-2dop  + o,
pCkd = CL—k>o§ k=3,..,L-2
= 2 2
yCL-1D ok + os
»LY = —of - 250
n e
— 2
yCL+1D = o,

donde se puede observar, que el MBS corresponde a un MACL+1) para

SCBDAzyt con restricciones no lineales sobre los paréametros..

Hasta ahora no se han impuesto restricciones para el ndmero y
tipo de los componentes de una serie de tiempo, y para obtener
buenas propiedades de los estimadores es necesario imponer ciertas

restricciones, que se dan a continuacidn.

IDENTIFICABILIDAD.

Comenzaremos por distinguir entre una estructura y un
modelo. Con un medelo se especifica una distribucidn para la
variable de interés, y una estructura especifica los parametros
de esa distribucidn. Las definiciones de identificabilidad para un
modelo y una estructura son CHarvey, 1989):

1) =i dos estructuras tienen la misma funcidn de densidad
conjunta, decimos que son observacionalmente equivalentes,

2) una estructura es identificable. si no existe otra
estructura gque sea observacionalmente equivalente,

Dun modelo es identificable si todas sus posibles
estructuras son identificables, si ninguna estructura es

identificable se dice que el modelo esta sub-identificado.
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Puede decirse, que dos estructuras Gaussianas son deflnidgs
como observacionalmente equivalentes si en su forma estacionaria
tienen una misma funcidén de autocovarianzas, ademas, porque wuna
unica funcidn de autocovarianzas esta asociada con algin proceso
ARMA invertible (Box y Jenkins,1876,p.198), cuando dos estructuras
son observaci onal mente equivalentes tienen la misma forma

reducida.

Cuando el modelo estructural es invariante, puede ser escrito
en su forma UCARIMA (Componentes no observados ARIMAYD, y es

posible dar condiciones para su identificabilidad.

Sea la representacidédn UCARIMA de Y,

M
y, = 3z -SmEB____ (3. 40D

con los supuestos,

i1ad todes los polinomios ¢m son estacionarios y de orden pm'

1b> todos los polinomios Bm son invertibles aunque no
necesariamente estrictamente invertibles, y de orden qm.

22 cada par de polinomios C¢m.6m3 no tienen factores en
comin,

3 los polinomios no estacionarios ( AmD no tienen factores
en comin, y son de orden dm.

4> los ruidos Emﬂ m = O,...M, son mutuamente no
correlacionados.

8) los ruidos son normales.

Bajo los supuestos (1-8), una condicidn suficiente para tener
identificabilidad del modelo (3.400 es que, Cpm+ dm)>=qm para al
menos M ( de les M +1 D componenentes. Si no existen restricciones
en los polinomios Gm y ¢m la condicidn sobre los grados de los

polinomios es necesaria.

Tomemos como ejemplo el MBS, que puede ser escrito como

y = SL:.Z.E,.EZ v, o+ R w o+ e €3.41)
L A SCBD o
2
donde ¢ 1 + & B )vt =0~ nt_1+ Er1' por el resultado C Q{ aY.



oi,d:) es 1§eﬁ€fffééb¥§;¥y béfqhetlé‘rélacién -entre € e,ai) v
,o2> es uno a une,. ¢ o2, o2, o2, o:) es identificable.

Y)t ' TE' Tw

¢l

PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES.

Una de las razones para usar a los estimadores de ma>xdima
verosimilitud es su normalidad asintética.lLos estimadores de
maxima verosimilitud para los parametros de un sistema
espacio-estado tenderan a tener distribucidén normal, si se imponen

restricciones adicionales y propias de los sistemas lineales.

Las condiciocnes bajo las cuales ;, estimador de M.V, para el
vector de parametros desconocidos yw se distribuya normal con
a) media ¥ Yy
b> matriz de covarianzas MC@D,
MC wd = T ' IAT*C > ¢3.42>
IAC w5 = 1im T Y1cw o
donde ICyD es la matriz de informacidn.
son .
1> » es un punto interior del espacio paramétrico,
2) yw es identificable,
3> las derivadas de Log L, hasta de orden tres existen y son
continuas en una vecindad de y,
4) el modelo espacio-~estado es detectable y estabilizable,
5> I - %L | puede ser factorizado como ACLI¢KLD, donde ACLD no
tiene parametros desconocidos y ¢CCL) tiene todas sus raices fuera

del circulo unitario.

Debe recordarse oque un sistema estabilizable, no es

necesarliamente estacionario.

Si las condiciones 2 a 5 son satisfechas y un sélo
parametro esta en la frontera, la distribucidn asintédtica de su
estimador maximo—-veros{imil esta relaciocnado con la distribucidn
normal, y puede ser una distribucidén mitad-normal con varianza

dada por la matriz de informacién y masa de 1,2 en la frontera. La
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distribucidn de, @qé  étrés parametros  no ez afectada, y la
distribucién conjunta’ con’ €l parametro que esta en la frontera si

es afectada.

Las condiciones para que se cumpla €4) en algunos sistemas
son las siguientes. E

= Caminata Aleatoria Mas Ruido. T

El gistema lineal es detectable y‘esfébilgzéble si a: es
positiva, aungque oz sea cero. A

~ Tendencia Localmente Lineal.

El sistema es detectable y esLabiliZablé‘sd v solo si o; >0

— Modelo Basico Estructural.

El modelo MBS es detectable y estabilizable si y solo si
af, > 0 v ai > O.
Yy cuando los modelos mencionados son detectables ¥
estabilizables, las condiciones de regularidad son satisfechas si

y es un punto interior.

PRUEBAS DE HIPOTESIS.

Un aspecto importante en el ajuste estacional es averiguar
=i los componentes tendencia y estacional son deterministas, en el
MBS quiere decir a; = ai: o;= O, encontrandonos en la frontera del

espacio paramétrico.

El meétodo de cociente de Verosimilitudes supone dque el
parametro que especifica a la distribucidén nula no se encuentra en
la frontera del espacio paramétrico. Para probar la hipdtesis o
= o= o,= 0, definamos los dos modelos y después daremes la

¥

estadistica de prueba segin Harvey y Franzini (1983)..

En el primer modelo los componentes son deterministas, es

decir
5 = + + . 3.43)
7, a + 3t ZJ 6szj £, 3
donde Y-+ ¥, SON las observaciones, oo y 3 son los parametros de
la tendencia lineal, =z son las variables indicadoras de las

tJ
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estaciones, 6;’ es el efecto de la estacién j, y =, son. vaij_ d,

normales; en este modelo se tienen s+1 parametros y’elv"mét.oc’!c

adecuado de estimacién es minimos cuadrados ordinariosCOL;S‘D,:ﬂ

En el segundo modelo, se supone Jque lorsk" ;omﬁohehtes . son

estocasticos,

v = u 3. 44d

+ +e
t t ¥y

t

donde H, ¥ v, son los componentes tendéhcié y. estaciona

“del’ MBS,
la tendencia es definida por S

= H " ﬁv.-1 IR 3=

Ty €3.45)
y el componente estacional por N

.y =W, b=, T, C3. 46D
1 t-j t

donde <ft}'{nt} N {w}t son v.a.i.i.d. normales no. correlacionadas

2 2 2
entre i, y con varianzas o,,0_ ¥ .o .
4 b4 ™

Para probar la hipdotesis Ho : a; = o';= o'i= O, Harvey y

Franzini expresan el MBS como un modelo de regresién. En primer

lugar se expresa al MBS en su forma espacio-estado, definiendo a

a = C ut,fit,yl,ye_i,yt_ZD . C3.47d
b, = C n, £, w . 0, 0O,
se tiene a =Ca + b,
t t-1¢ t

=x' a + £
Yy 5t [

para adecuadas elecciones de C ¥y ;c'_ CVer 3.29 y 3.33).

Si a, es fijo y con sucesivas sustituciones de aL. es
posible expresar a ¥, por
y = XxX"a + v t = 0,..,T. C3. 48D
t Lo t
donde x = C'x! t =0.,...T.
- t i
v = x'C T et ) e,
L i=1 J 1
entonces el modelo de regresién para-Y*' =.[ ¥ RS 4 1'es
Y = Xa +v, o G L €3.49
g ; -
con [ELv> = 0O, EXvv'> =" Q =" C. I.+ QO I, donde, .
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min(s,f>w

[Q] © = SCs=td + (AT " ;17 rat] = R hoaer R -
st st at j=1 R | A=)
Q=072 EX b'b.> = Diagl ©°,0%,0°,0,0)
[, n'TE' e :
Y 52= az/a? 52= az/of 52=02/oz son las varianzaSreiaLivas'
n n 4 4 v v

Conociendo a 5:.;2 y 55. la suma ponderada de los residuales

4

al cuadrado y el estimador de minimos cuadrados generalizadosCGLSD

a, . pueden ser estimados sin invertir a la matriz Q, es decir

SC o2, 02,02 ) =Cy~-Xad Q%y - X al)d ¢3. 850>
n ' Tw o o

T 2
visf

t=s+2 t i

donde v, es el error de prediccidn a tiempo t ¥y ft = o_?varCVID,,

Si la matriz Q es conocida, la regidén critica e invariante
=
para las transformaciones y = ry + XR, r escalar y R vector, mas

potente para probar C(Harvey y Franzini, 1983
H : E<vv'y = oI Vs. H‘: E<vv')>= o°n
es .
~ -1 ~
Cy - XaODQ Cy Xaob €3.81)
Cy -~ X adXX y~-Xand

donde ;o es el estimador de OLS para a.

Los valores criticos de la prueba pueden ser calculados con
el método de ImhofCl1961), y dependen de s, T ¥y los valores

asignados a las varianzas relativas.

Para usar la prueba propuesta, es necesario asignar valores
a 5;533'31; planteandose dos alternativas, ‘
1) hacer todas las varianzas relativas iguales, es decir
Q =g dlagC 1,1,1,0,07. ¢ Prueba b™>,
&) hacer 5;= 5: 3% 5;= (o) ¢ Prueba b D,
Q = q diag€1,0,1,0,0),
después de escoger estas hipdtesis alternativas, falta determinar

un buen valor para g.
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Si 6 es la proporcion dél"“'valor esperado de la suma de lqs"
residuales al cuadrado de  un ajuste OLS bajo 1la hipotesis
alternativa explicada por la variabilidad de los coeficientes de
la regresidn, 8 y g estan relacionados (La Motte ¥y Mc Worther,
1978) por

8 = s ————— T ¢3.528>
trcM + g trdM QD
Q=1 + g0, M =I- XCX'X> 'x',
Harvey y Franzini fijaron a q como funcidén de 8, y después de
examinar numericamente la potencia de la prueba para elecciones de
8 = 0,0.8 y 0.9 con valores verdaderos de 8 = 0.5 a 0.9, se
encontré que la seleccidén de 8 = 12 es un buena valor para las

pruebas b y bf

Al comparar las potencias de las pruebas bC6=1/ED.b+C9=1/ED.
Durbin—-Watson, y la Durbin-Watson de cuarto orden, cuando T = 20 y

un nivel de significancia del 8X, contra las alternativas

10 0 = q diag€1,1,1.,0.00
2 Q = q diag€1,0,1,0,0)
3 Q = q diag€1,0,0,0,0)
4> Q = q diagC0,0,1,0,0

concluyen que la estadistica bC8=1,2), es la que mejor se porta

en los cuatro casos, y es la estadistica elegida.

Los valores criicos para bCB8=1./2) pueden encentrarse en

Harvey y Franzini C€1983), y aqui se dan algunos.

T q Cc T q [o]
iz 0, 384 0. 437 28 0. 201 0.504
18 0.314 0. 447 32 0.180 0.523
20 0. 268 0. 4688 368 0.1682 0. 540
24 0. 229 0. 488 40 0.148 0. 588

Otro articulo relacionado es el de Nyblom(1986), donde se da

otra manera de escoger 6 para un modelo con sélo tendencia.

58



EVALUACION DE LA VEROSIMILITUD.

Uno de " los conceptos basicos en la Estadistica es 1la
verosimilitud,. y bajo el supuesto de que Y, sdlo depende de su

pasado, es posible escribir a la funcidn de densidad conjunta como
T
LC Y5 w > =0 pCyw" %, €3.53

t =
dode Y C yx,...yt].

En un sistema lineal donde el vector inicial ¥y las variables
de ruido tienen una distribucién normal, Y, condicionado en Y'?*
tiene una distribucidn normal, cuyo vector de medias y matriz de
covarianzas pueden ser actualizados con las formulas del filtro de

Kalman, y de su derivacidén. puede observarse que yt condicionada

en Y'"™' es unma v.a normal com media CLXL/L—i. y matriz de
covarianzas F‘L = CPL/1—1C'+ R, luego entonces, la verosimilitud
puede ser escrita como C3.84>

T T

logC L > = - (NT-&dlogl2nd —'_>=:1log iF - c1/a)Lg1 v:F‘:’v

t L

~
donde v = yl— C x La expresidn (3.54) es conocida como la

tTtotet”

descomposicidn en errores de prediccidn de la verosimilitud.

Debe observarse que el filtro de Kalman nos da una manera de
evaluar a la verosimilitud, pero no siempre es la me jor
numericamente, por ejemplo, si tenemos un proceso ARCp) debemos
multiplicar y sumar matrices de pxp cuando menos T veces, método
que no tiene comparacién con la evaluacidn de la expresiodn

T 2
§ C R - o(py'___p pl /wL C3. 85>
con w = VarC y Ty .~ otp y'__p), yt= O para t< 1.

En el modele univariado es peosible concentrar a la

verosimilitud como funcidén de R, varianza del error de

observacién, y entonces las varianzas de los errores son

expresadas relativas a R C3.8862>

VarC 2 D = R/R =1, VarCf > = Q/R. 2‘L = Fz/E'
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con esta reparametrizacidn del: mode

verosimilitud como

Log L = —CT 2 logc2n) - CT-2>1ogCR>

— C1/BIE 16
. AN S
T et :

- cascardd ¢ 5, vier D) <3.57>
el estimador maximo verosimil de R es )
R=c = Vor >-T, '  camm
tT1 et :
la verosimilitud concentrada es 3. 59
Log™ L = —¢T-2>C leacand + 1> - c1/e%§110gcrt> - CT 2>logC RD.

Cuando se desconoce el valor ilnicial del vector de estados y

su matriz de covarianzas, existen varias alternativas.

1) Si el vector de estados es estacionario, es decir :th§):< 1,su

matriz de covarianzas (P es la solucidn a la ecuacién

P= 3P®’ +GOG', 3. 60>

un algoritmo para evaluar la verosimilitud de un proceso ARMA con

el filtro de Kalman después de resolver la ecuacidn (3.80D, esta

en Gardner, Harvey ¥y PhillipsC1879.

2) Si existe la matriz limite de las matrices de P + Gersh y

trt

Kitagawa(1984D proponen usarla como matriz inicial, y como vector

inicial sugieren x = 0 o el prondstico de xCO0D, obtenido al

0/-1
pronosticar la serie en orden invertido.

3.a) Cuando el vector de estados no es estaciohario, el uso de una

distribucidn inicial difusa es equivalente a la construccidn de

una distribucidn inicial propia a partir de los primeras n C dim.

del vector de estados) observaciones, si el modelo es observable

CHarvey, 1989, P. 1220, y la verosimilitud de S PR
condicionada en Y rerr ¥, ©S igual a la expresidn (3.854), con
sumas evaluadas a partir de n+1.

3.bd Si algunos elementos del vector de estados son
estacionarios Y otros son estacionarios, sin pérdida

generalidad se puede suponer gque los primeros d elementos

. -YT.

las

del

vector de estados no son estacionarios., entonces, la matriz de

transicidn y el vector de cobservacién deben tener la siguiente

forma ’
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3 =| "¢ "2 c=1rc, c]l TR, 81D

donde & 1 tiene dimensiones dxd, §2es dxCn-d>, Qses Cn~dd xCn—d>
con :?\LC QSD i< 1, y C particionado conformablemente; entonces es
posible construir una distribucién propia a partir de las primeras
d observaciones, si Cél.C’.D s observable y la matriz de

covarianzas inicial es

p = I o €3, 62>
o/-1 o Py

donde P es la matriz de covarianzas para los elementos

estaclonarios del vector de estados.

De Jong C1988) da un método para evaluar a la verosimilitud
como funcidn de cualesquiera valores asignados a el vector de
estados inicial (w y su matriz de covarianzas (C). Denctando a

lcYT:u.CD por menos 2 veces el logaritmo de la verosimilitud de
T

Y = [y‘... .yTJ. tres de sus conclusiones son
ad Limite LCYTip, 8 - log iC § = 1Cyix,D,
c -->w .
i.e. si € = kI ¥ k tiende a infinito la verosimilitud tiende a
cero,

b> 1¢YTi%,> — K = 1¢YTi,C o= 1¢¥Tip, C=03.
porques lCYT::J.C). la menos 2 veces log-verosimilitud concentrada
respecto a g es una funcidén decreciente de C.,

e> 1¢YTi%,> es menos dos veces la log-verosimilitud de la
transformacisn lineal de YT.que convierte a los datos en
invariantes respecto a u, y corresponde a la log-verosimilitud dada

Ansley y Kohn (1885) cuando C = kI y k = o

Ansley y Kohn(19838) muestran que las operaciones de limite

y filtrade no son intercambiables, dan un filtro de Kalman
modificado Ck es infinitod, y estudian el efecto de k en PLA ¥
x .
(Y%}
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SISTEMAS INVARIANTES.

Si se usa el filtro de Kalman en un sistema invariante, es de
interés saber, cuando se da la convergencia de la matriz de
covarianzas, pues entonces las ecuaciones para el vector de
ganancia y las varlanzas del vector de inovaciones tambien
convergen, lo que puede reducir mucho el tiempo de cémputo, las

ecuaclones estacionarias para el filtro de Kalman son,

P ovise = P C3.63.ad
K = 8PC'cCcPC’ + RO ¢3.63.bd>
& = & - KC, €3.63.d
Ko, = B X, Ky, ¢3. 63, dd
P - &P3' + 3PC'C CPC*+RY"'CcPE’ - oQa' = O, ¢3.63. e

las condiciones bajo las cuales se satisface la ecuacidn

algebralica de Riccati(3.63.e) y convergen las matrices P'._H/t se

dan en los resultados siguientes CChan,Goodwin ¥y Smith,1984, y
Souza,Gevers y Goodwin,1986D

Resultado 1.
Si el modelo es estable C:KLC§D:<1) y la matriz de covarianzas

iniciales CPO/_13 es positiva definida,

entonces Lim P = F.
t t+ait

con F independiente de Po » ¥ la convergencia se da una manera

VLR
exponencial.

Resultado 2.

Suponga que Po/_; P es positiva definida o Po/_‘= P

entonces Lim PtA_1 = P,

si y solo si €3,0) es detectable.
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Cuando  modelamos: a "u'na:_ se’r’f:l.é, de tiempo por

= 5 CCTeR%S G Ly ¥
CI-BON =17 . CI-BDS =1 (3.64>
y, = Nv. + Sc.'

donde (E)L Yy (nL> son v.a.i.i.d. normal e independientes entre si,

la matriz de transicidn ¥ no es detectable, por lo tanto, el
limlte de PL/“_1 no es independiente de P':,/__1 s lo que se tiene es,
ad para cada Po/_1= AI existe Lim PLA_1= PCAD, evidencia

empirica,
b Burridge y Hall(1887) muestran que la varianza de las
inovaciones y el vector de ganancias,

F, =CP_ _C +R, 3. 65
K = 3P c R,
t trt—1 L

si convergen independientemente de Po/ .

Los conceptos de observabilidad y detectabilidad han sido

dados para sistemas invariantes, para el sistema no invariante
xkﬂ = §kxk+ Dkfkn.’ C3.866)
= -+ »
x St B

ChenC1985) define a

2, .71 LI P Y

Ok = [ C°.§1'0C1...., Qk.ock]

y demuestra que el LUMVE de xj basado en Yk C3<=kd> denotado por

ijkD y Pj(k) su matriz de covarianzas, cumplen ad y bd
ad Limite PCk P = IX D existe
A ——>® [ Wt §
b  [E4 kirj‘{:: xj(k H Po/_1= AL O > = x_Ii

st y sdlo si C A’ es una inversa generalizada >

g oo = & . ¢3.87>
ji»0 k k .0

Tambi én Chen(1985), generaliza los conceptos de

obser vabilidad y detectabidad, defime que un sistema es

estocasticamente observable, si Ok es de rango completo a partir
de cilerta k. mientras que, un sistema es estocasticamente

detectable, si se cumple (3.67) para alguna k.
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DI AGNOSTICOS.

Los diagndsticos son importantes porque permiten detectar

cuando un modelo propuesto no esta bien especificado.

Las estadisticas basicas para calificar el ajuste de un
model o son los residucs, definidos como las inovaciones
estandarizadas

iz

v: = vL/C fL) t = ne...,T. C3.688>

que son v.a.i.i.d. NCO,0?> si el modelo es conocido con certeza.

En la practica se recomienda trabajar con  los residuos
centrados Yy estandarizados
12

v’: = C vl = VIdovarcy!d] t =n,...,T. 3. 89

y De JongCl1988) hace notar que las inovaciones estimadas son
funciones lineales del vector de estados inicial, es decir
vLCp) = VLCOD - Mlu‘

Las variables vf seran aproximadamente NCO,12>
CHarvey,1989,p.257), solo si conocemos a todos los parametros con

excepcldn de o2

A las estadisticas VT pueden ser aplicados todos los
diagnédsticos que comunmente se usan en los residucs de una serie
de tiempo, Box y Jenkins (1976, p. £85-284), Harvey (1989,p.
2868—-271) y HarveyCl198i, p.146-185), teniendo en cuenta que el
numero de grados de libertad que se pierden son

g.l. = #parametros estimados - 1,

porque los residucs estimados son independientes de o’

Algunos de leos diagnésticos que se pueden usar son
ad la suma acumulada de residuales CUSUM, Harvey C1981 p.151-4),
b) probar que un conjunto de autocorrelaciones muestrales son
cero CLjung y Box,1978),
c) el periodograma acumulado CBox y Jenkins.1876, p. 284 O.
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OBSERVACIONES FALTANTES.

Una de las virtudes de usar el Filtro de Kalman (KF), para
evaluar la verosimilitud de un modelo, es la facilidad par manejar

observaciones faltantes.

Sea el sistema

Key = P Xk+ Guk. C3. 70>
yk=ka+sk. .k =1,..,T,

Y supongamos r es una observacidén faltante, este hecho puede ser

representado muy facilimente con el sistema

x = Bx + G u ., Kk+1 = 1,..,r~1,r+2,...T, €a3. 71>
k+t k k

x =28%%x + 3 06Gu + 6 u .,

r+d r-q r—1 r

yk=ka +e’c k=1,...,r=1,r+1,...,T,

¥ en terminos operativos, las ecuaciones del filtro de Kalman son

modi ficadas por las siguientes reglas CJones 198%5) )
K =0, 3. 72>

OBSERVACIONES EXTREMAS.

Las observaciones extremas son observaciones inconsistentes

con el modelo especificado, y mencionaremos 2 alternativas para

mane jarlos.

Si es posible asociar a la observacidn discordante un evento

conocido, la manera de tratarloc es con la Iinclusién de una

variable indicadora, que toma el valor de 1 en la observacidén

discordante y O en ctro caso.

Otra alternativa es suponer el sigulente sistema

_ i
Xiws = §xk+ Gukc i + wt).
Y =Cx +e£C 1 + wd,
t t t t

i i
donde w: Y wc: son escalares, cuando w, es diferente de cero,

C3.73>

S5



representa un ruido extraordinario que influiria en Yo' Yieato e
Con w? es posible modelar un . ruido que s6lo se manifiesta en Y,

CTiao, 1985).

Por ultimo, con el filtro de Kalman, podemos monitorear la
estimacidn de los paréetros que aparecen en el vector de estados,

ayudandonos a detectar posibles cambios estructurales.
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3.4 EJEMPLO.

En esta seccidn se muestra y comenta el ajuste estacional de

la serie de tiempo ya analizada en la seccidn 2.1. La salida del

programa K CApéndice B) estd delimitada por el caracter "=,

1. - Descripeidn de los componentes de la serie de tiempo.

Matriz de Estados

Variables regresoras [0}
Efectos no observables : 2

Descripéion de los efectos no observables

tipo : Tendencia
rezago max. : 2
Coeficientes ’
aC 1 2 = 2.000000 aC 2 > = -1.000000
tipo : Estacional :
rezago max. : 3
Coeficientes
aC 1 > = =-1,000000 aC 2 > = -1.000000 aC 3 3 =

Matriz de’ Observacion

Variables regresoras HEN o}
Efectos no observables : 2

Descripcion de efectos no observables
Tipo Rezago Lugar

Tendencia o] (o]
Estacional o] 2

©.=1..000000

a7



2. Parametros estimados y matriz,de'¢oVéc;énz§$LHeyiﬁlLiu

de estados (dividida por R J.

Var. de ruldos

Tipo

Tendencia 0. 100000

Estacional 0.120000

Varianza del error de medicion 142.587603

log-~like -168. 620 .

hiper-par gqf 1 1 = .10 gl 2 1 = .12 r = 11.9410
err. pred = 28.76 #par = 3 AIC = 339. 24

Matriz de covarianzas

0 1 2 3 4
(o] 0.918
1 0. 4489 0. 380
2 -0.378 —0.1486 0. 665
3 -0. 056 -0. 066 -0.123 0. 481
4 0. 082 0. 018 -0.123 -0, 166 0.471

Vector de estados
B652. 782 6©638. 253 14.488 2.736 Bl1.839

Los cocientes sefial a ruido estimados no pertenecen a la
malla propuesta por Gersh y KitagawaClgs4d, y se obtuvieron de
maximizar la verosimilitud a través de una bdsqueda. Aunque los
cocientes seflal a rulde estimados son diferentes a los encontrados
al maximizar en la malla., los componentes estimados difieren poco,
cambian significativamente la funcidén de autocorrelacidn para los

residuales ¥y las matrices de covarjianza.
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3.~-. Prondsticos para la serie y sus componentes.

Datos : 40 Componentes : 3

de 40 a 48

Serie Obs y Est Tendencia Estacional
40 O. 000 8588. 278 667. 311 -79. 033
41 O. 000 743. 673 681 . 840 51, 839
42 O. 000 699. 105 B596. 369 2. 736
43 0. 000 728. 356 710. 898 14.458
44 0. 000 646, 394 7E8. 427 -79. 033
45 Q, 000 801, 788 730, 056 61. 830

Varianzas de los componentes y de la
Variable de respuesta

Tendencia Estacional V. Ser.
40 2.572 1.138 4.218
41 5. 993 1.164 7.370
42 11.810 1.173 12. 957
43 20. 655 1.358 20, 710 : SE L
44 33.162 1.831 36. 122 DR S
45 49. g62 1.856 52, 296 :

Los factores estacionales son casi iguales a los

pronosticados por X-11-ARIMA, y el prondstico para la serie es muy

parecido para las tres observaciones siguientes.

La funcidén de autocorrelacidn implicita para Cl—B)Cl—BﬂDxtes

Rezago
1 2 3 4 5

.1890 -.4201 .210

que no es idéntica a la obtenida con X-11 y posibles razones son:
ad el modelo €0,1,12C0,1,13, ajustado por X-11-—ARIMA, minimiza la
suma de cuadrados de los residuales e impone como restriccidén que
eCad = 0,

b) KF maximiza la verosimilitud con otras restricciones sobre la
funcidn de autocorrelacidn para CI—BD(I—B’ZDXL CVer 3.30>,
c) KF maximizd la verosimilitud de Yaed
YooYy o d es la dimensidén del vector de estados C(Khon y

IR gep condicionada en

Ansley,1985, p.12892, y Harvey,1989.p. 127D,
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d) la parametrizacidn de lay'véroSlm{iindLiéémo’ funcién de los
cocientes sefial a ruido,_dé.como”reéulbado_hﬁaffhncién mas -o.menos.-:-

plana.

4. - Estimacidn de los componentes tendencia después de aplicar el

algoritmo de suavizamiento C(Grafica 3.1).

Datos : 40 Componentes : 3
de O a 39
Serie Obs y Est Tendencia Estacional
(o] 210. 000 21 0. 000 104. 476 15. 524
1 2689. 000 269. 000 248, 381 20.B19
2 282. 000 252. 000 270. 629 -18. 830
3 265. 000 286.917 288, 812 10.108
4 232. 000 285, 491 2B4. 212 -38. 721
=] 308. 000 312.981 280. 661 32. 320
] 284. 000 289, 781 282. 008 7.773
7 £284. 000 277. 848 270.183 7. 6838
8 212. 000 220. 269 276,783 -56, 514
=] 324. 000 326. 782 295. 299 31. 483
10 343. 000 328. 248 308. 730 21.518
11 317. 000 323. 8580 313. 544 10. 038
12 247. 000 2583. 389 318. 663 -62. 334
13 3850. 000 350. 893 319. 636 31. 257
14 380. 000 348. 647 336.193 13. 484
15 368. 000 373. 043 358. 458 14. 584
16 322. 000 318. 383 373. 269 -84, 916
17 411 . 000 ‘417. 380 382. 303 35. 057
18 . 393. 000 397. 370 397. 098 0. a2ve
19 428. 000 441,816 429. 052 12. 763
20 427. 000 407. 683 459, 454 -51. 801
21 548. 000 534. 411 487. 269 47.142
22 498. 000 501 . 070 513. 633 -12. 563
23 565. 000 551. 497 526. 1 44 28. 353
24 467. 000 478,129 536, 509 -61. 376
[=45] 586. 000 590. 887 540. 342 50. 244
28 g28. 000 3926. 408 539. 834 -13. 425
27 569. 000 5685, 127 541 . 501 23. 627
28 479. 000 488, 543 552. 107 ~-B86. 584
29 518. 000 616. 431 558. 518 87.9015
30 547. 000 849. 043 557. 854 -8.510
31 575. 000 574. 088 556. 818 17. 240
32 490. 000 495, 036 567.917 -7, 881
33 &41. 000 844. 019 584. 433 59. 588
34 6506. 000 595. 008 592. 367 2. B40
38 809. 000 81 3. 392 600. 237 13.158
38 528. 000 532. 516 511,158 -78. 642
37 687. 000 688, 953 623. 823 82.130
38 841. 000 841.157 638. 428 2.728
39 869. 000 867. 240 692, 782 14. 458
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5. - Varianzas de los componentes

de suavizamiento.

/ T R -
despues de aplicar el "algoritmo

Varianzas de los componentes
Variable de respuesta
Tendencia Estacional

0 -1778865. 590

1 -B5228.953
2 ~24847. 991
3 0.210
4 0.217
=] 0. 268
S} 0. 258
7 0. 260
8 0. 266
=] 0.a7e
10 0.271
11 0. 274
iz 0. 2874
13 0.275
14 0.278
15 0.278
18 0. 278
17 0. a786
18 0. 276
ig 0.276
20 0.278
21 0. 276
22 0.278
23 0.2786
24 0.2786
a5 0.2876
26 0,276
27 Q. &2878
28 0.276
29 0. 278
30 0. 28786
31 0.276
32 0.276
33 0.2877
34 0.2877
35 0. 2885
38 0.304
37 Q. 304
38 0. 328
39 0.918

©000000000000D000000000000000000000000

~1778860. 508
-5238.
~24847.
. BO2
. 437
. 4486

o7a
264

413
414
389
380
383
383
378
379
377
377

. 376

376
376

. 376
. 376
. 376

376
378
376
377
377
377
378
380
381
382

. 389

385
387
408
465
478

V.

y de la

Ser Inovac.
000 210. 000
000 85. 280
000 ~-110. 635
g55 -114.120
448 —-262. 141
51 4 14. 000
475 -0. 022
495 ~-15. 0086
491 -46. 636
510 32.1158
8508 80, 452
512 —18. 6841
510 -31. 288
512 -3. 221
512 1.564
B12 33. 500
512 27. 252
513 -10. 350
8513 —-24. 328
513 13. 882
813 58, 574
513 37. 203
513 -48. 040
513 18.716
513 -68. 821
514 -18. 348
514 -24, 010
514 -4, 750
8518 -8. 830
518 27. 540
519 -3.111
520 —-20. 438
528 -4. 864
541 28. 995
544 41.089
544 —-24. 791
5686 —-14.301
697 14.823
713 7.179
B25 10.077

Var. c

8000001 .
7875004.
2634925,
2048197,
752948.
343
8538
530
080
=)
891
871
791
765
. 788
782
. 739
735
732
. 731
a8
728
=14
7avr
726
728
g=>l
7a8
726
7268
726
726
726
78
726
7a6
726
726

GOUEEEUNEEEEUOROUANAUEUUAUEOOANO BN

3
2

. 0086
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Las primeras varianzas son negativas debido a errores
numéricos, originados porgue las primeras matrices tienen
elementos muy grandes.

V. Ser. representa a la varianza de IE{Cx":YL

R, es decir CCP - ROC’
Lt

> dividida por

Inovac representa a los errores de predicecidén paso paso, en
la Grafica 3.2 se muestran los errores relativos de prediccidn, y
tienen como promedio a 0.056 (Comitiendo los primeros cincod.

Var. c. es 1lgual a la varianza de los errores de prediccion
dividida por R, es decir CCP'/‘_‘./R)C’ + 1.

Valor T es el cociente entre la inovacién y su desviacidn
estandar, y nos permite identificar como posibles observaciones

extremas a las observaciones 10,20, y 24.

Grafica 3.2.
Ajuste Estacional

Método KF.

1.3 '
1.4 - T

1 - I '
n.H — '
n.a -l~ l
0.7 |
0.0
ol | B
0.4 Ll,rp ‘
i
021 l 1'53'1, "_{
0.1 4 J] '_';f ii{ Il‘-"'ﬁ'll Wy a IFI'E:' " .'(' ' a,

g B jﬂ,ﬁ — [h ,".W". hd — tif?'f‘"‘n':‘mﬂf?ﬁ ;

] ] 10 15 an 25 30 35
Tiempo

o Error Relativo de Prediccidn
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6.~ Estimacidén de los componentes tendencia Yy estacional paso . a

paso, sin aplicar el suavizamiento CGrafica 3.3,

Dateos : 40 Componentes : 3
de O a 39
Serie Obs y Est Tendencia Estacional
o] 210. 000 21 0. 000 131.2850 78. 750
1 269. 000 269. 000 274. 952 -3. 952
2 252, 000 252, 000 320. 096 -68. 096
3 265, 000 265, 000 355, 583 -390, 553
4 232. 000 232. 000 262. 780 -30. 750
S 2306, 000 303. 957 a278. e27 28. 030
‘8 284. 000 284, 003 284. 883 -0. 880
7 284, 000 288, 208 285. 481 0.817
8 212, 000 219, 658 2898, 857 -48. 199
=] 324. 000 318, 568 277.810 40. 938
10 343. 000 332, 737 312. 047 20, 691
11 317. 000 319. 664 319. 807 -0.143
ia 247. 000 252, 403 318.478 —-863. 073
13 350. 000 350. 589 31.8. 8300 31, 659
14 380. 000 349. 728 324.139 25, 589
18 368. 000 362.1768 348. Q02 18. 274
186 322. 000 317.851 374.180 -56. 929
17 411, 000 412, 805 387. 6837 25. 168
i8 399, 000 403, 244 391.146 12,098
19 428, 000 425. 634 409. 315 16. 318
20 427. 000 416.775 454, 884 —38.108
21 548, 000 538, 508 802. 719 38. 786
22 499. 000 506. 864 515. 061 -8. 198
23 565. 000 5682. 081 8550. 0358 12. 048
24 4857 . 000 479, 035 542. 875 -B3. 840
25 586. 000 589. 204 5486. 782 42. 481
26 525, 000 529, 193 g943.212 -14.019
27 589. 000 569, 829 544.412 28, 411
28 479. 000 480. 542 542.314 -61.,772
28 818. 000 613.120 85857, 8698 85. 492
30 547. 000 547.843 583. 087 -15, S24
31 575. 000 8578, 569 558. 385 20. 188
32 480. 000 490. 8198 557, 384 -88. 570
33 B841. 000 6368. 460 571,779 B4. 881
34 806, 000 598, 824 B800. 401 -1.8577
35 602. 000 813. 330 803. 243 10. 088
38 528. 000 530. 487 B0O3. 902 —-78. 408
37 887. 000 6884. 411 B820. 866 83. 848
38 841 . 000 839, 746 838. 201 4.948
39 569, 000 887, 240 es2. 782 14. 488
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Grafica 3.3
Ajuste Estacional
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En la Grafica 3.4 se muestran las estimaciones del componente
estacional antes y después de suavizar, y son significativamente

diferentes s6lo para los primeros cinco datos.
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Grafica 3.4

Ajuste Estacional
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7.= Varianza sin suavizar de la serle, componentes tendencia y

estacional, las otras tres columnas se repiten.

Varianzas de los componentes y de la
Variable de respuesta

Tendencia Estacional V. Ser. Inovac. Var. ¢ Valor T
Q 428B572. 409 428571. 885 1.000 210, 000 8000001 . BB3 0. 00B
1 210844.220 210844.148 1. 000 85, 280 7875004. 045 0., 003
2 105883. 387 105883.517 1.000 -110.635 2634925, 952 -0. 0CH
3 1.07L 0.821 1.000 -114.120 2048197. 318 -0. 007
4 0. 977 0.817 0.864 -2862.141 752948, 246 -0. 0285
5 O. 974 0. 784 0.847 14. 000 7.343 0. 464
(5] 0. 8963 0.778 0.847 -0. 022 5. 535 -0. 001
7 0.9335 0. 700 0. 836 -15. 006 8. 530 ~-0. 492
8 0.934 0. 697 0, 831 -465. 638 8. 090 -1.8583
<] 0.927 0. 686 0. 830 32.1195 5.812 1.108
10 0.923 0. 684 0. 830 60. 482 5.801 2. 088
11 0.819 0. 8672 0. 827 -15.841 5.871 -0. 541
12 0.919 o. 872 0.827 -31.288 5. 791 -1.089
13 0.818 0. B89 0.828 -3. 221 5. 768 -0.112
14 0.917 0. 6639 0. 826 1.564 5. 785 0. 088
15 0.916 0. 6567 0. B26 33. 500 8. 752 1.170
16 0.916 0. 667 0. 826 ev.ase 8. 738 0. 953
17 0.918 O. 666 0. 826 -10. 350 5. 735 -0. 362
18 0.916 0. 6688 0. 8286 -24, 325 5. 732 -0. 851
19 0.9186 O. 665 0. B82S 13. 862 5. 731 ’ 0. 474
20 0.918 0. 665 0. 825 58. 574 5. 728 2. 049
21 0.918 0. 888 0. 825 37. 203 8.728 1.302
22 0.9186 O. 8665 0. 828 ~45, 040 8. 727 -1.878
23 0.916 GC. 865 0. 823 16.716 3. 787 0. 583
24 0.918 0. 665 0.828 -68, 921 8.7268 -2.412
a5 0.918 0. 665 0. 825 -18. 346 5. 726 -0. 642
26 0.916 0. 865 0.828 -24.010 5. 726 -0, 840
27 0.9186 0. 665 0. 828 -4. 780 5. 726 -0.166
28 0.918 0. 868 0. 828 -8, 830 8. 728 -0. 309
29 0.918 0. 668 0. 828 27. 540 5. 726 0. 984
30 0.918 0. 6688 0. 828 -3.111 8. 726 -0.109
31 0.9186 0. 668 0. B82S ~£20. 438 S. 726 ~0.7183
32 0.918 0. 669 0. 828 -4, 664 5. 726 -0.163
33 0,916 0. 665 0. 825 25. 995 8. 726 0.910
34 0.916 0. 665 0. B82S 41 . 089 5. 728 1.438
35 0.918 0. 6685 0. 825 -24. 791 8. 726 -0. 858
36 0.918 0. 668 0. 825 -14.301 5. 726 -0. 500
37 0.9186 0. 668 0. 825 14.823 8. 726 0.519
38 0.9186 0. 665 0. 825 7.179 5. 726 0. 251
jeis] 0.918 0. 8BS 0. 8258 10.077 8. 728 0. 353
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Las dos primeras columnas muestran la convergencia de los

elementos de la diagonal de las matrices P como se ve es muy

[P
rapida, y practicamente para la cuarta observacidén se tiene un

valer cercanc al valor limite.

En la Grafica 3.5 se muestra el logaritmo de la primera columna.

Grafica 3.5
Ajuste Estacional
Método KF.

BB e & TR T

R R At e e e e s B S

Tiempo

o LogCVarianzaC Tendencia 33

78



8. - Correlogarma para las inovaciones estandarizadas, Jﬂnt@ con

las estadisticas gl (Ljung y Box,1878) y g2CBox y Pierce,iS?O).h

Correlogramas para la serie de inovaciones

1.~ Calculado con media O

2. - Calculado con media 0.486

Media de las Inov. 0. 48

Se omitieron las primeras B inovaciones
k rick> rack> glcCk2 qaCkd
o 1. 0000 1. 0000 0. 0000 0. 0000
1 0. 0838 0.0924 |, O, 3788 0. 3680
2 -0.28796 -0.2818 3. 8354 3.8717
3 -0.2729 -0.2748 7.82180 7.3012
4 0. 0844 0. 0830 7.4117 7. 4866
s} 0.1428 0.14186 8.3918 8. 4492
8 o.1212 0.1189 9.1170 8.1591
7 -0.13068 -0.1323 99,9858 10. 05085
8 =0.2366 -~0.2384 12.8246 13.0348
9 -0.1334 -0.1351 13.8892 14.0239

10 0. 1209 0.11968 14.7073 14.8244
11 0.0814 0.0800 15.1909 15,2930
12 -0.15889 -0.1606 16.7048 16.8408
13 0. 0666 0.06852 16.8811 17.1097
14 0. 0824 0.0810 17,4195 17.5298
18 -0.2080 -0.2098 20.3258 20.48563
168 -0.0432 -0.0448 20.4567 £0.6267
17 0. 0222 0. 0207 20. 4927 20.6581
18 0.1472 0.1460 22.1480 22,2852
18 0.1020 0.1007 22.8804 23.0860

g.l.
@ 8 17
0.9 13.36 24.77
0. 98 15.851 27. 89

por lo tanto, si usamos a qi1C10) y qlC19), no se rechaza 1la
hipdtesis de que los residuales sean ruido blanco (por un margen
pequefiocd , ésto puede ser originado por la falta un término al

modelo estructural,.
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" CAPITULO TIV.
SIMULACIONES.

En éste capitulo, se medira la bondad del método X-11-ARIMA y
del filtro de Kalman, en la estimacidén del componente tendencia de
una serie de tiempo. En primer lugar, se explica la metodologia
de la simulacidn, para después, comparar a los métodos, y analizar

aspectos propios de cada método,

4.1 CONDICIONES DE SIMULACION.

La series son generadas por el modelo

Y=S +T+1I 4.1, 2>
T - &T = £CT, £CT> ~ NCO, o), Lo C 4T LRy
t 1—-1 t t T :
s - &S = £CS), £CS ~ NCO,02), c4.1.ed
t -4 t t s T
I = £CId, £CI> ~ NCO,o0%>, Cdr1.dd:
t t t I ‘ R
donde 5‘CID. BLCSD y chID son variables aleatorias no

correlacionadas a cualquier rezago.

Los parametros de la simulacidn y las razones de su eleccidn
son

ad el numero de repeticiones por cada conjunto de parametros
fue de 200,

b3 la estructura de las series es muy simple, esperando que
ésta eleccidn no favorezca a algun método,

c) el método X—-11-ARIMA puede analizar con moderada exactitud
series que satisfacen ¢ I - BOXCI =~ B‘zhxt = ACB)cL. para algun
polinomio ACB) (Cleveland y Tiao,189876D,

d> las longitud de las series fueron 40,80 y 118 datos, el
Gltimo valor se eligio porque el programa X-11-ARIMA no ajusta un
modelo ARIMA a series que abarquen mas de 29 afos (116
observaciones trimestrales),

e) se escogid trabajar con datos trimestrales, porque de

haberse realizade la simulacién con observaciones mensuvales, el
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uso del filtro de Kalman habria comsumido mucho tiempo, .

f2 el valor de & fue muy cercanoc a 1 (& =0.99), para que las
series se parecieran a las supuestas por Gersh y KitagawaC19s84>,
pero sin dejar de ser estacionarias, y asi poder calcular la
varianza de los componentes,

g) se decldld mantener fijo a o: =1, y mod;ficar o: para
que A= Var(S)-Var(CY> tome los valores 0.1,0.2 y 0.4, A representa
al porcentaje de varianza explicada por el componente estacional,

hD) en todas las series T° fue O, porque de la tendencia sdélo
(<

nos importa su nivel., ya que se puede trabajar con la serie x, 7%

para evitar problemas numéricos,

i> los valores S_‘. S_s. S~2 2 SL1 fueron obtenidos de

generar y centrar cuatro v.a. NCO,a:),
J2 las variables aleatorias Normales simuladas, fueron obtenidas

con el método de Box y Muller(18988D,

k> las variables aleatorias uniformes usadas por el método de
Box y Muller, fueron generadas con el algoritmeo AS1I83 de 1la
revista Applied StatisticsCWichman y Hill ,1982D,

En la tabla siguiente, se muestran los parametros resultantes
de las condiciones impuestas,

Tabla 4.1.1

Varianzas.

PN oD o2 o?CId>__ varcs )
0.1 1.0 0.110812 0.01 5. 8734
0.2 1.0 0. 428372 0.0t 21 . 5262
0.4 1.0 0. 665467 0.01 33. 4808
Var¢ S5 = o: 1 - &% varc T,> = a:/c 1 - &% 4.2

y los modelos ARIMA para las series simuladas son
A | _ _ 1_ 2 a_ 4
CI - BXCI +B +B +B°DY =C1I v,B' - B woB - w BYe, 54733

e, ~ NCO, 02>
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.’ Tabla 4.1.2

,Var(Sj/vérCJD Parametros
G 2
K:, v, ¥y v, o
6681 -. 0066 1.2284
4677 —. 0046 1.4872
3857 -. 0039 1.5946

4.2 ESTIMACION DEL COMPONENTE TENDENCI A.

En esta seccidn, compararemos la eficiencia de los métodos
X-11-ARIMA y KF en la estimacidén del componente tendencia, para
los diferentes modelos y tamafios de muestra especificados en la

seccidn 4.1.

El programa X-11-ARIMA se usoc con dos opciocnes

ad el programa elige un modelo, opridén denotada en todas las
tablas por XA,

by el programa estima un modelo AEIMAC0.0.4)CO.1.0)‘.
denominada opcidén XB, *

la estimacidn de la tendencia se tomd de la tabla D1l del

programa X—-11-ARIMA, y tiene como titulo : "Estimacidén final de la

tendencia despues de aplicar el filtro de Henderson'.

El filtro de Kalman C(KF) se uso con las condiciones
siguientes:
ad) una distribucidn inicial impropia,
b) se tomd como estimacidn final del componente tendencia a
la estimacidén de la tendencia suavizada,
D el modelo estructural usado fue
" 2 .8 “y
I - B> CI +B +B"+B D

donde {EL}.{nL) v (51} son v.a.i.i.d econ media cero y varianzas
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2
a;. ot Yy o, El modelo corresponde a ‘un sistema controlable vy

detectable si a§>0 Yy a;)O, ademds, los parametros son
identificables porgue se cumplen las condiciones de
identificabilidad (Ver seccidn 3.2D.

En algunas tablas obtenidas poco se pueden comentar, se
presentan por completez, y se tuvo que recurrir a la definicién de
indices mas © menos arbitrarios, porque el método X-11-ARIMA no

supone modelo para los componentes.

Antes de pasar a comparar los métodos, analicemos algunos

resultados particulares de cada método.
4.2.1 METODO X-11-ARIMA.

En ésta sub-seccidén se dan los resultados de la simulacién
que son relevantes para el método X-11-ARIMA. Las tablas tienen un
nombre y dos indices : los tamafios de muestra Ccolumnas) y los

valores del cociente A = VarcC SL)/VarCYLD Crenglones).

Tabla 402ela

Sel CND

CAD 40 80 118

Ool 187 179 179

Q.2 191 184 183

O-4 191 185 184
Sel muestra el numero de veces (de un total de 2000 que el
programa X-1i1 no pudo identificar un modelo para la serie, e hizo
un ajuste estacional sin extender a la serie con pronédsticos, los
resultados de ésta tabla motivaron la necesidad de ejecutar el

programa X-11-ARIMA con la opcidn XB.

Tabla 4e2-2ea Tabla 4e2e020¢b

Fail XA CND Fail XB CNY
(@] 40 80 116 2 40 80 118
Oal 0785 093 1093 Ol Q8800 0960 1.098
Q-2 Qa735 1085 1 Oe2 09000 1.080 1,030
Oe4d 0885 1 .208 101 Oesd 10800 1.240 1.1295
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Fail indicaﬁél:péﬁﬁeéiéidéveétéﬁisﬁiqﬁs de control para las
que se obtuvo un vaiorfdévfechaio.Vde ias‘téﬁlas se pﬁede.Qer que
T o A Fail,
significativas entre XA y XB, y =i :
(0,111

al aumentar aumenta no existen diferencias

tomamos en cuenta que Fail e
el valor que toma Fail es bajo.

Tabla 4-.203ca Tabla 4s2e3<b

Acept XA END Acept XB CND
(@) 40 80 1186 (@ 40 80 118
Oot 198 188 200 Oe1 196 198 200
Qa2 197 198 200 Q.2 197 198 200
(oY1 197 198 200 Ood 188 ie8 200

Acept indica el numere de veces que fue aceptado el ajuste

estacional por la estadistica global, en las tablas se observa

poca diferencia entre XA y XB, y el porcentaje de aceptaciéon es

casi total.

Después de estudiar el

global.,

comportamiento de la estadistica

analicemos a las 11 estadisticas que la componen.

Qualli. - Contribucidén relativa del componente irregular en perfodos

de tres meses.

Tabla 4+804ca Tabla 4eRedob.

Quall XA CND Qualt XB cNd
(@ 40 80 1186 (@] 40 80 116
Oe1 05986 0-.814 0.5268 Qo1 0.8810 05037 0O-85212
Qo2 003196 0.3081 0.251i8 0.2 02770 0.2988 02461
Ood 028734 0.2592 O.2111 Ood 0.2338 02508 0.2062
Qual2. - Contribucidén relativa del componente irregular a la parte
estacionaria de la varianza.

Tabla 4s:2s:8-a Tabla 4e2a5.b

Quala XA CNd Qualg XB CND
CAD 40 80 118 CAD 40 80 118
Oat 0.3151 0.2204 0-1613 Os1 0-2864 02150 01580
Oe2 O.22892 001767 01367 0«2 01979 0-1692 0.1328
Ood 0-2139 01694 01333 04 001810 0-1616 OC.1292
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Quall y Quala decrecen al aumentar la varianza explicada
por el componente estacional y toman en promedic valores bajos

Cde no rechazod.

Qual3.~- El total de cambio cuartoe a cuarto. en el coméonente
irregular, comparado con el cambio cuarto acuarto del componente

tendencia.

Tabla 4.205-a Tabla 4<2e5eb

Qual3 XA CND Qual3 XB CND
(@] 40 20 1186 (@) 40 80 1186
O 1 O 4725 O 4841 0.4868 Oo1l 004668 047689 0.4826
Oa2 06336 0-6686 0.8583 0o 0e.62882 06604 006544
O 4 O 7244 0O 7737 0.7483 Ood 07211 078683 0.7459
Qualda. - El total de autocorrelacidn en el componente irregular,

medida por la duracidén promedico de las corridas.

Tabla 4e2eBo0a Tabla 4.2080b

Qual4 XA CND Qual4 XB CND
CAD 40 80 + 116 A2 40 80 116
Os1 08729 08014 1.0671 Oel 05786 O Bo25 1 .0684
Oo2 006124 09888 101484 Q-2 0-81686 0.9809 1.1588
Ocd 061568 10183 1.1804 Oed 0-5387 1 0143 11873

Qual3 y Quald presentan tendencia a crecer cuando aumenta A o
N, Qual4 es la tnica estadistica para la que se obtienen wvalores

promedioc de rechazo.

QualS. - El numero de cuartos necesarios para que la variabilidad

de la tendencia sea mayor que la variabilidad de los irregulares.

Tabla 4¢8:7ea Tabla 4e.2«7eb

QualB XA CND QualS XB CND
CAD 40 80 118 (] 40 80 118
Oo.1 0 4625 0449 004373 Ol Q004348 004403 004313
0e2 0,B066 0-5978 0.8948 Oo2 05688 05881 0.5880
0.4 O 8798 0.68694 0.8864 04 08408 0.8583 0.6878
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Qual8.~- El total del cambio aflo con aflo en el componente
irregular comparado con el total de cambio afo con afo en el

componente estacional.

Tabla 402¢Bea Tabla 4.208ab

Quals XA END Qual6 XB CN>
(@) 40 80 118 CAD 40 80 116
Q=1 004324 033185 0-.3081 Oel 004838 00338 003077
Oe2 05752 068008 06301 02 OoB396 0511 0.65364
Oc4 05296 0677 0.7191 Oecd 07017 0.689 0-.72852

QualsS y Qual 6 incrementan su valor cuando aumenta la
variabilidad explicada por el componente tendencia, y presentan

valores de no rechazo.

Las estadisticas restantes tuvieron en promedio valores de no

rechazo y tienen un comportamiento de poco interés.

Qual7.- La estacionalidad estable comparada con la estacionalidad
movil.

Tabla 4:2.80a. . Tabla 4¢:2.Qca.

Qual?7 XA CND Qual? XB N>
CAD 40 80 116 CAD 40 80 116
Oo1 0-2641 0.233 02002 0ol Oo02684 002832 0-2004
Qe2 02038 0-1843 0.1744 02 O0-2063 02194 01748
Ood4 (001937 001888 01711 Oo4 019687 0.188 0©0-1713

QualB, — El tamaBo de las fluctuaciones del componente estacional

en la serie completa.

Tabla 4-:2¢:10-a. Tabla 408010ea.

Quals8 XA CND Qualg8 XB CND
CAD 40 80 118 (@] 40 80 116
[oX X% 0-52684 06018 0.8721 Oe1 08970 08208 08823
02 0-448B8 0.5241 0801 0e2 0-85218 05436 05133
Qo4 (004359 0.5138 0.4822 Osd 06e5108 00,5339 0.8052
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Qual8. - El promedio de los 'movimientqsv llneales,'del componenﬂe

estacional en la serie completa.

Tabla 4o08siloea, Tabla 4:2011eb
Qualg XA CN> Qual9 XB N>
CAD 40 80 118 (@ W) 40 80 1186
Qel 04287 Q3168 0.2368 061 004680 0.3218 0.2388
0.2 00381 003033 0-.2348 OecZ2 004873 003091 002372
Oed Q3732 0-3081 0.2348 Qo4 004228 03089 0.2372
QualilO. ~ Igual gque B, pero calculado para los tltimos tres afios.
Tabla 4o2e.12-a Tabla 4-2012eb
QuallO XA CND Quall1O XB N
CA2 40 80 118 (@, 40 80 118
Oel QaB68S 06973 0.5652 Oel 07008 08870 0.5865
Q-2 0.58B186 0875 04868 02 08193 08085 0.5192
Osd 08873 05685 04783 Ocd  0-B8096 08995 0.5117
Qualil. - Igual que 8, pero calculada para los ultimos tres afios.
Tabla 4s:2:13sa Tabla 4a2:13sb
Quallil XA ) Qualiil XB CND
(@] 40 80 116 (@] 40 80 118
Oel 006333 06273 005395 Oa1 0.8689 0.68808 0.5517
Q2 0.56828 0-8562 0-.4591 0e2 005936 005849 0049489
Ood 005496 0548 04601 Ocd O0.5860 0.57728 0.4883

La conclusién general es: con excepcidn de la estadistica que
mide la aleatoriedad de los residuales, se obtuvieron valores

bastante bajos y de no rechazo.

4.2.2 FILTRO DE KALMAN.

En ésta sub-seccidn, se estudia el comportamiento de 1la

verosimilitud y las estimaciones de la tendencia en tres

escenarios de simulaciédn, cuando se ajustd estacionalmente a 1la

serie con el filtro de Kalman.

87



La descripecidén de las tablas es la siguiente

ad) ELEGIDOS muestra el ntmero de veces que resultd elegido un
Juego de pardmetros, es decir, maximizd a la verosimilitud dentro
de la malla de bdsqueda,

b)) NCASOS es=s el numero de veces que se evalud la verosimilitud en
un punto, NCASOS incluye evaluaciones hechas en puntos vecinos a
los maximos, ésto se hizo, para estudiar con maAs cuidado a la
verosimilitud cerca de los puntos elegidos,

c) el promedio de log-verosimilitud evaluada NCASCS veces se da en
la tabla VEROCSIMILITUD,

e) en la tabla RZCT.'E‘) se muestra el promedio de los coeficientes

de determinacidén entre las tendencias verdadera y estimada.

Las tablas de esta seccidn muestran la malla donde Gersh y
Kitagawa sugieren maximizar a la verosimilitud, el (ndice de las
columnas es el cocliente 7= v:/of. relacidn seffal a ruido del

2,2
componente estacional, y en los renglones aparece T, =@ ;o r

Escenario 1.

Tamafo muestra 40, A = Ol

Tabla 4c2e140a.
Numero de evaluaciones de la verosimilitud.
NCASOS Crs)

CTLD 1 2 4 8 16 32 B84 128 256
1 S 8 7 = 1
2 7 =] 11 4 2
4 11 13 186 8 3 1 1 1
8 10 18 17 7 2 1 1 1
16 14 24 28 14 4 1 1 1
3z 53 91 109 57 i9 1 21 21 21
84 B4 102 120 37 19 1 B84 84 854
128 68 90 108 48 18 1 84 54 54
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Tabla 4e2etdeb. e
Distribuclién empirica de’C

ELEGIDOS Ty
<r > 2 4 8 18 s
1 1 o o PR oY
2 2 2 1 10
4 1 1 1 1.0
8 2 2 0 170
16 3 1 4 0. 0:
32 4 2 6 3 0
B4 25 18 28 15 1
128 9 &8 4 o o
288 o o o) o
Tabla 4020l 40ec
Promedio de la log-verosimilitud.
VEROSI MI LI TUD <t >
3
<T,> 1 = 4 8 16 32 64 128 256
1 —-B1o30 -B0-00 —60.12 -55.88 -57-76
2 -50.56 -57.968 ~58.27 ~54.89 -57.04
4 —B0-50 -58024 -5G9.53 -56.08 -59.12 ~77.02 -57.68 ~57.68
8 -5Q0¢51 -58014 -58.65 ~-56.71 -Bg.62 © —~75.38 -57-68 -57.68
16 -50.54 -5Qe20 -59-15 —B8.65 -58.06 -72.92 ~57.68 -57.68
32 ~50.55 -5Q-58 -59:50 -5Q¢32 -58.81 -57.79 -72.06 -58043 ~5843

54 -589034 -58641 -59:19 -58091 —-57.97 ~56.86 -B6.46 —~58.71 -58.71
128 -50.66 —-B80017 —61:09 -B82015 —-B83:33 -B2:15 ~76:.21 -5B.668 -58.66
2568 -57.31 -B7.11 -57.39 -58.25 -73.82 -58.689 -58-89

Tabla 4+2014-d.

Coef. de determinacion entre la tendencia observada y estimada.

R%CT. T <r
<r,> 1 = 4 8 16 32 64 128 256
1 0071 0-0B8 0-058 0.022 0.869
2 00942 0945 0-.925 0894 0810 ]
4 00941 00943 00923 0884 0.815 0e975 0.981 00981
8 00922 0-922 0.908 0883 0.791 00975 0.981 0.981
1B 00932 0,938 0.935 0.934 0.913 0976 0-980 0.980

32 0954 0:954 0952 0848 0931 0892 0930 0944 0-944
&4 00947 00948 0849 0-0943 0.935 0898 00931 0941 0.941
iz8 0958 0950 0c944 0929 0919 0882 Qo812 0944 00944
258 00938 00917 0810 0.821 0908 0943 0-943
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En éste escenario la log-verosimilitud es una funcidn suave
de los parametros, y se tienen. estimaciones razonables  del
componente tendencia en un rango amplio de los parametros.lLas
selecciones del componente tendencia se agrupan en un valor,
mientras que, existe dispersién en la seleccidn del componente

estacional.

Los parametros estimados aparecen en toda la malla, pero se

2 2
concentran en el valor de aT/aI= B4,

Escenario 2.

Tamafic muestra 40, A = Oe4.

Tabla 4¢2:15.a
Distribucidn empirica de CTt;TSD. 5
NCASOS CTa)

cr,> 1 2 4 8 18 32 684: 128 256
1 2 Q =] 11 4 4
2 5 16 17 17 8 5] 1 1 ‘1
4 10 22 25 =] 10 7 1 1 1
8 10 20 33 a7 17 4 i 1 1
16 13 29 59 58 44 14 2

32 15 39 90 102 88 38 12 2 1

i1es8 27 43 67 s7 49 28 =20 12 11'
258 20 27 28 8 1 10 10 10

Tabla 4-.2-:15eb
Distribucidén empirica de CTL,TSD

ELEGIDOS crd
¢r > 1 2 4 8 16 32 64 128 256
1 1 0 3 o] 1 0
2 1 o) 4 o) 3 o} o o
4 1 2 4 1 1 o o) o}
8 2 3 1 2 = o} o (s}
16 2 lo] s 10 1 0 o B
32 4 2 10 18 a 2 o] 0
g4 2 5 a 23 17 8 1 Erorey
128 10 10 7 1 o o o O
288 O o] 0 o) 0 o o
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Tabla

402018ec
Promedio de la log-verosimilitud.

VEROSIMILI TUD [ ]
a
CTL) 1 2 4 8 16 32 B4 128 256
1 -65.21 —-B64.89 -64.89 -63.93 -B61.87 -62.51
2 -B3:87 ~64048 ~B4:56 ~B64017 —B2:84 -B2:56 -54.50 -B6.65 ~B88.65
4 -B3eB61 -64017 —-54001 -640:18 —-B53:.62 -84:64 -83:657 ~656.65 -668.65
8 -B4.22 -64:8538 —-654.89 —-85:.22 -B85:70 -B66018 -82:27 -B6.685 -66.65
16 ~84047 —-B4.83 -BS.07 —-65:46 -65.79 -66040 —-62-.93
32 -84004 —B5-085 -65:67 —-B88:08 —-68:03 -65-85 -63:.84 -69.02 -685.27
64 -B5.22 -85:07 ~B85:33 ~55.88 ~-B85.67 -B5.26 -B5.89 -85.35 -654.68
128 -B4:84 ~8540.69 —B68.01 —-67-.88 —860.71 —-70:48 -73:56 -B85.12 -64.44
2586 -B85:03 ~-64+29 -54.39 -820.13 —-61 .80 77048 ~B4.38 -B4.35
Tabla 4:2.15.d
Coef. de determinacidn entre la tendencia observada y estimada.
R*T,. D <>
CTL) 1 2 4 8 16 32 64 128 256
1 Qo778 Qe8B43 0841 0788 08574 Q554
2 0e887 0o844 0849 0789 06878 0604 0933 00946 00948
4 O0eBB3 0858 0863 0814 0759 0885 Q933 00945 0945
8 0881 Q0874 0885 0876 0878 0834 0-933 0943 0943
16 0892 0902 0-0186 0-9138 0-.911 0883 0.743
32 00918 0922 0928 0:931 0926 0919 0832 0876 0.957
64 06881 00912 0-823 0934 00931 0825 O«898 0888 0.897
ie8 0017 0988 0-928 0.936 08988 0-.930 0899 0-885 0903
256 0s808 0912 0908 08389 0824 0e883 0897 08397
Al aumentar el porcentaje de variabilidad explicada por el
componente estacional, y mantener el tamafflo de muestra, la
verosimilitud sigue siendo una funcidén suave, los parametros

elegidos ya no son tan dispersos,
la estadistica rRZ.

y disminuye significativamente
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Escenario 3.
Tamaflo muestra 116 A =004
Tabla 4s2:18.a L

NGmero de evaluaciones de la~vérgsimili€ud.

NCASOSs R & b
- =l
CTLD 1 2 4 B8 16 32 864
1 8 10 i3 8 3
2 11 20 23 12 3
4 1B 29 37 2t 8
8 19 42 59 4t i8 1
16 14 489 94 83 48 3

0]
>
n
39
5
a
©
©
P
(o}
e
[o/]
n
n
©
[V

Tabla 4+c201&0eb
Distribucidén empirica de CTL.TS)

ELEGIDOS C'rs)
C‘rl) 1 2 4 8 16 32 64
1 o] 2 1 2 (o]
2 (o] 3 4 1 (o}
4 2 4 4 (o] (o]
8 2 3 4 -8 o] (o]
16 1 7 15 i2 1 [o]
32 [¢] 1 18 28 2 o} o}
64 o} 1 8 25 28 2 o
128 8 14 2 (e} o] [¢] lo]
256 o] o o] O
Tabla 402e18ec
Promedio de la log-verosimilitud.
VEROSIMILITUD . CTSD
cT D 1 2 4 8 18 32 64

-1

1 -203.82 —-202.80 -203.25 -203019 —-204.91

2 —-208.852 -208.53 -203:14 -203-.80 —204-.67

4 —203:00 -202-.098 -203:18 -203-.17 —-204-.085

8 —~200a71 -202:60 —-203.285 -204:44 —-208.27 -192.91
18 —-200:.88 —-202:858 -202.67 -203c44 —-208:18 -202.98
32 -199.89 —-202:73 —-2082:37 —-201 094 —-202.95 -204.07 —-202.83
B4 -208-:12 —-204033 -202:81 -201.86 -201 14 -201:13 -198.73
128 ~201.08 ~201 37 ~203.23 -206.58 -213024 -210.43 -219.18
256 -201 288 -201 .35 -202.38 —~-208.65
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Tabla 40201860d.

Coef. de determinacidén entre tendencia observada y estimada.
R*T,T> <r >
[ 1 2 4 8 16 32 64

0e912 09287 0933 (00941 00942
02933 09289 0931 09025 0942
00942 0937 0929 0-914 0.889
OeGBB 00954 00847 00936 00928 00954
16 0974 O-861 09858 0950 0943 0-918
32 0972 0-9680 0-:958 0885 0953 00948 0979
&4 02941 0953 0955 08954 0984 0949 0.979
128 0854 00957 0955 Q953 00951 00948 0.978
=56 0-.952 0956 0856 0977

[ VR

Al aumentar el tamaBo de la muestra en relacidn al escenario
dos, la verosimilitud sigue siendo una funcidn suave de los
parametros, los parametros elegidos no muestran tanta variabilidad

como en €l caso 2, y mejora el promedioc de R?

Es claro que maximizar en una malla discreta no es del todo
correcto, aunque la verosimilitud sea muy suave, se uso éste
método porque fue la referencia inicial de trabajo, y también,
porque Gersh y KitagawaCl984) fueron los primeros autores en

aplicar el filtro de Kalman al ajuste estacional.

Para entender la relacidn entre la representacidén
espacio—-estado y ARIMA de una serie de tiempo, consideremos el

modelo correspondiente a una caminata aleatoria mas ruido

donde {CL} y (.t:t}son v.a.i.1i.d. CO.or; >y CO,a:). En éste modelo

CI—BDyL es un MAC1D con parametro &, y la relacién entre 6 y

q= a;/a: es q = e + 1,8 - 2, donde se observa que cambios

grandes de q se traducen en cambios pequefos para 8.
La conclusién de esta sSecclidn es : la funcidn de

verosimilitud expresada a través de los cocientes sefial a ruido

es una funcidn suave.
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4.2.3 COMPARACION.

En esta sub-seccidn se comparan los métodos KF y X—11 —ARIMA

en la estimacidn de la tendencia.

El primer indice de comparacién»qug:déﬁiﬁi Os ", S C4.4D

saimulaciones

e intenta medir 1la nmgnibud de las’ d;ferenc;as entre la serie

observada y suavizada.

Tabla 4e¢2017ea Tabla 4e2s170b

Indice ECMCYD>, XA CND Indice ECMCYD>, XB CND
CAD 40 80 118 CAD 40 80 1186
Oel 09923 009943 0.9956 Oel Qa9931 09944 09957
Q2 009919 09936 08949 0e2 00,9930 0.9939 09951
Oed4d 08917 0.9933 009948 0o4 09930 0.9936 0.9948

Tabla 4s2017sc
Indice ECMCYD, KF 4

(@] 40 80 118
0210 09997 0.99899 0-.9999
0240 0.8998 0.9999 009999
060 089989 0.9999 09989

De manera andloga a (4.4 se define ECM(S) y ECMCTD.

Tabla 4e2618¢a Tabla 4:2018ab
Indice ECMCTD, XA NS Indice ECMCT>, XB CND
CAD 40 80 118 40 80 116

021 09793 009809 0-98335 Os1 009795 09809 0.9835
0«2 089518 009488 0-953 Oe2 009528 0084839 009531
Oed Qe9313 009247 0.93 0ed4 0-9328 0.9250 08302
Tabla 40201 8-cC
Indice ECMCTD,KF CND
CAD 40 80 118

0010 09804 0.8875 0089801
0040 0609531 0096859 08711
Q80 009339 0.8505 0-9573
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Tabla 402018ea Tabla 4e2019.b

Indice ECMCS), XA CND B Indice ECMCS), XB NS
(@) 40 80 116 - CAD 40 80 116
Oes1 0089333 03061 00,9049 0°1 029348 0-9064 0.90951
Oe2 0845 009171 0.9138 0e2 009473 09176 0-9141
Oc4d 009465 009184 0.9148 Oed 008490 009191 09153

Tabla 4:2+¢1Y9ec
Indice ECMCSD, KF CND

CAD 40 80 116
010 008133 0-8985 0.8937
040 009448 0.9258 0.89168
080 009488 009303 09207

De la estimacidédn del componente tendencia Ctabla 4.2.18) se

observa que no existen diferencias significativas entre XA,XB y
KF.

De la estimacidén del componente estacional C(tabla 4.2.19)
podemos decir que
- entre XA y XB practicamente no existe diferencia,

- cuando A = 0.l brecen ser XA y XB mejores.

En el ajuste estacional de series de tiempo, el componente
mas importante es la tendencia, por lo tanto, se tabuld el
promedio y las varianzas de los coeficientes de determinacién

entre las tendencias observada y estimada (¢ RZCT.TD J.

Tabla 4:2.20.a Tabla 4202002
2 hou 2
RCT,T>, XA NS RCT, . XB N
cAd 40 80 118 (@0 40 80 118
Oal 0089323 0958 0.9665 Oel 009323 009381 0.0668
02 08974 09243 0.9314 0«2 008987 0.9247 0.931.8
Ood 08741 009018 0.9067 Ood 008782 0.9020 0.9071
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Tabla 4:82:20ec
2 ~
R7CT, D, KF CND

(@ ] 40 80 116
0410 0Q-9175 0.9552 0-9687
0240 084868 009108 09337
080 0.8L22 0-8844 009116

Varianzas de los indices R?

Tabla 4e2e:21sa : Tabla 4.8..21 b
~ ~
var¢ RZCT,TD>, XA N> VarCRZCT.TO>, XB Nd
3% 40 80 116 ¢ANY 40 80 116
Oe1  0.0034 0-Q0L3 0-00086 0e1 ©0-0036 00013 0-0006
Oe2 0.0073 000045 0.0035 0e2 000074 00045 00035
Oe4 0.0103 0-0075 0-0087 Ocd 0D-0L06 00074 00087

Tabla 4-.2.21ec
.2 b ,
Var(RCT,T>>., KF CNY

CAD 40 80 116
0.10 00048 0-0016 00007
040 00158 00064 00033
Oa-60 00237 0.0107 00080

De las tablas se observa que éste es un indice mias sensible,
y con este indice se tienen las conclusiones siguientes

ad cuando el tamafio de muestra es 40, XA y XB son mejores
que KF, pero al aumentar el tamafio de la muestra, la diferencia
entre los métodos se hace minima,

b) es notorioc el mejoramiento de la estimacidén de la tendencia
en KF al aumentar el tamaflo de la muestra,

c) entre XA y XB practicamente no existe diferencia.

Para tener otra medida de comparacidén entre los métodos, se
definidé el indice TOTAL

4.5
~ 2 ~ Vs 2 ~ 2
TOTAL = } Yoy o eSS T g
2 2 . 2
dat oa o [= o
I T - =

que trata de medir el cumplimiento de las hipdétesis con las cuales

fueron estimados los componentes, y en las tablas siguientes, se

[=ls]



muestra los promedios del {indice TOTAL.

Tabla 4oB2e280a

Indice TOTAL, XA CND
A 40 80 1186
0.1 16.0943 168.0388 15-493
Oe2 B5.9878 24.87B5 24.0042
Qed B3.3278 3116879 305753

Tabla 4e2.226c

Indice TOTAL, KF CNY
[ ] 40 80 118
0010 78498 B.9708 6.2923
0040 4.9883 42752 38718
060 4.B422 3-.8850 3.85022

De éstas

éste aspecto,

las tablas

tablas se concluye que K es superior
pero indudablemente,
402.20.
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Tabla 4e2.22.b
Indice TOTAL, XB

CND
CAD 40 80 1186
Ool 14.85512 15.686068 15.2590
0.2 2204488 23.6438 233278
Oe-4 2B.3928 297440 £9-6124

a XA y XB en

las tablas de mayor interés son



4.3 INCLUSION DE UNA VARIABLE AJUSTADA ESTACIONALMENTE
EN UN MODELO DE REGRESION.

La pregunta de cuando es conveniente ajustar estacionalmente
una serie de tiempo para incluirla en un modelo de regresién,
surge de estudiar modelos con errores de observacidn en las

variables.

Zellner C1971) estudia el modelo

Yy, =, t U x, = EL+ W 4.6
nt=a+f3¢fl, t =1,...n,
donde (uL) Y (wLD son via.l.i.d. NCO.o'i) Y NCO.of,D
respectivamente, e independientes entre sf{, los parametros

desconocidos son «,(3, CEL} y Cn)L, Yy se observa a {xt> Y Cyt).
Cuando el coclente ¢=oz/03 es conoclido, se pueden obtener

estimadores maximo—verosimiles para Cot.f?.(f'_}.o':’).

Si se sabe que (ut) (=] {w'.} son efectos estacionales
model ables a través de regresidén, Thomas y WallisC1971), Jorgenson
€(1971> y Lovell(l966> han estudiado el problema, en particular,
Lovell muestra que la estimacidn de (3 por OLS es la misma para los

modelos C4:7) y (48D

Y=XpB3+Da+¢g C4.7,

Y =X@+s ca.8

donde X = AX Y = Ay c4.9.ad
a (=3

A=1I - xXD'D D €4.9.b>

X es la matriz de wvariables explicativas, D e=s la matriz de
variables indicadoras para modelar un efecto estacional y £ es

NCO.o%T 3.

En el modelo €4.8), es equivalente estimar a (3 con las series
ajustadas CXQ.YGJ y las series originales CX,Y), si definimos a
los residuales del meodelo [ECY> = Da, como la serie ajustada

estacionalmente para Y.
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Pero modelar a un componente estacional con regresién no es

la manera mis adecuada, por ésta razén, WallisC1974) y SimsC1974D

estudian el modelo (4.8 cuando los ruidos no son v.a.i.d.d., es
decir,
¥, = ok % 3CLD> + e . C4.10>
= LI
x, x’. + W, y, yt + U C4.11D
u, = ccL> w, v e, C4.12d
® x @ N
donde BCLY = E ﬁkL CCLY =2 Ckl.. ; C4.13>
w w0 ‘ .
® . = R .
' =5 pe LAk c*ernd =5 ¢, = LAk : L C4.14D
- w0 - : N

observamos a <xt) Yy CYL} contaminadas por los ruidos {w;} y {”vt),

respecti vamente.

51 usames <y:_} Y <x:} para estimar a 3, el. estimador

asintoético de la transformada de Fourier de (L) - es

BYead = ArOdgeay  + e¥eadci- geadd, C4.153

donde c4.186

f CAD + £ CAD
» v

fx y fv son las densidades espectrales de X, ¥ W, Por lo
tanto, en el dominioc de las frecuenclas BTCA> es un promedio de

AR vy CTe.

Cuando estimamos a (CAD con las series AXCL)x‘. AyCLDy'. v
CCLd = 0, el estimador asintético de ﬁ.CKD es (Sims,1874>,

. A CAD .
b CAD = —-ZXE;\S qCAd 3 CAD, C4.17>
escogiendo a AS)\) =1 vy A)C( AD = glAd, el estimador asintdédtico de

ﬁ‘()\.) es |nsesgado, pero qCLY es el filtro &ptimo para la
estimacidn de (xt} a partir de CXZ) . entonces, qCAd depende del
modelo seleccionado para los componentes de la serie x’, y en

terminos operativos, se ajusta estacionalmente a x’ y con la

[=1=]



serie ajustada se estima f3.

Aplicaremos el procedimiento descrito en el parrafo anterior
a un caso particular, Sea el modelo de regresién donde observamos
con error a las variables explicativas

y = ‘I".r3+ o &, t=1,..,n. C4.18.ad

x, 0= bl + T'_ +I¢ t=1,..,n. C4.18.bd
1 _ — P P .
v, € R, xt- [ xu.xtz.. . .,x'_p) e Ry 3 e R; £ ~ NIDC O, 15,

Y, Y X son variables observables, mientras que, TL,SL, I'~ y €,

son variabkles p-dimensionales no observables e iindependientes

entre si.

~
Si definimos 1las matrices M'r ’Mr' Y ¥y e por

Tz Tx Yy €y
- T, S = T, | = Y, . — e, Lo .
M, = .2 M, = .2 ¥ o2 e s ca1e>
TP\ M Tn yn En i
el estimador de (3 por minimos cuadrados, usando t‘:lT en sustitucifén
de M es T
B = MM OTRM Y, C4.205
- T T T : .
una expresién para (3 es
g = p +a's +BYe, cd.21d
- ~AA oA ~ - A~ g~
donde A = C M'M 5" M!CM-M D3, v B = (M'M> "Me, . C4.22d
T T T T T - T.T T - RS
~
Cuando se estima 3 con M'r' la expresion para {3 es
B o=¢ M'M YTMY C4.23
T T T :
y sustituyendo Y por CMT+ M'r-_ M_Drfi + e, se tiene;
A=p+AB+Be C4.245
—_— * -1 v
donde A=0,vy B = CMTMT) MTe ) JC4.280
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Un criterio paré'éalifié$E a‘ﬁ*es su  sesgo, que'tlené*ia o
expresién siguiente o ? ' ’ B A?,:T
E< 57~ p > =Ec A"p o+ EC Bo : e 4ized
donde se observa ‘ AT

» . J : 5 . c

13 3 es insesgado si MT= MT Y £ no esta correlaclionado con Sif”

v T, e
- t ~ ~ 5 ; B ;

20 3 es insesgado si MT y MT— MT son no correlacionades’ y -

SL no esta correlacionado con SL. TL Yy IL.

30 el sesgo de ﬁ' es una funcidn lineal de g,

Una medida de la variabilidad de ﬁ* ez la cantidad

¢ B - et C4.27>
para la que se tiene la expresidén ;

- e pt - @ = AV A + 2 A B + o BB caiEey T
con valor esperado
- - »* ] 2 s
B EC A A" 5p + 2 EA™ B™ + o’EcBB'>. c4.2ed

Finalmente, la expresion para la suma de los residuales al

cuadrado es

CY ~ Y 3CY - ¥3= o%¢T3" >+ ' ¢M3™ >p+ 2 <va™e C4. 30D
donde
T3 = o'e - e'M:B. €4, 31>
M3* S C M - MI°C M-MD -C M~ MI'MAY, c4. 32>
T T T T T T T
va* = ¢ M - MD>'e - ¢ M-~ M>MB". C4. 33
T T T T T

Expresiones similares a C4n263-(4033)’se obtienen para 3 si
se sustituye B por B* y se tiene en cuenta que MT= Mf en este
caso, las formas cuadraticas (4-.28) y (4:30) sdélo son funcidn de

2
(-2

Las expresliones obtenidas no son faclles de estudiar

analiticamente cuando el método usado para estimar a la tendencia

contiene elementos no lineales, por lo que, se estudiara a
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través de simulaciones el comportamiento de los coeficientes que

definen a las expresiones (4.286>, (4.28) y (4,300,

Para aprovechar el trabajo de la seccidn 4.2, trabajaremos
un modelo particular de C4.18),

v, = Byt Bt * e O C4.34.2)

x, = s, + tk + ik. k = ;.....p. . C4.34.bd

donde x)< es la serie definida eh_ C4.1>, Sk'tk e :Lk son los
componentes de X, ¥y £ es un ruido blanco no correlaclonado con

los componentes de X, .

El modelo (4.34) tiene dos variables explicativas y sélo tk

es observada con error, este hecho ocasiona que se den
simplificaciones para los coeficientes de interés, y las
expresiones (4.38)-C4.42),particulares del modelo (4.34) lo
muestran.
~ A A~ -~
Sean T =0t , t ..., t 1] C4,.38.ad>
. 1 2 n
T =1 tz’ bz....‘b“] C4.35. b2
1’ =1 11.12.... '161 C4.38.cd
entonces
C4.36>
4,37
“C4vE8Y-
~ ~ O . - T - . 7 ) ‘
(M - M D'CMT- MT) = e R ¢ : 4,39
T 0 (T=-TD'CT-TO. .
M - MM = o o , C4. 400
Tor (T-T>1  ¢T-T>-T
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¢ M- M>e = o Ca. 41>
) (T-TO'e

y. las simplificaciones que se dan son,:

- (,4.425
- (e} al . (o] (o}
A= - A A= .
[o] a2 (o] aa
o] o 0
LI .
A 'B = [ ab*] M3 [ o ms']

Para el modelo C4:34), las formas cuadraticas (4.28) y C4.302
son funcidén de los parametros o Y 1?1. ¥y ho dependen de fx‘o.

coeficiente de la variable que observamos sin error.

En las tablas de esta seccidn, las columnas sefialan los
tamafos de muestra (N> y los renglones indican el cociente A =
Varc SLD sVar Yt) .

En primer lugar, se dan los promedios de los coeficientes del
vector a” = I al*. az" l1'Cexpresidén 4.263, Junto con sus

varianzas.
-
Elementos del vector a .

Coeficiente at -,

Tabla 403alea Tabla 40301 b
- *
al XA CND al XB CND
CxD 40 80 116 CAD 40 80 118
Oel -0e02814 000184 0-0419 Qel —0-0250 0-0195 O0-0422
0e2 -060388 0-:0459 00872 Qe2 -0046B 0-0461 00889
Qocd —0.0504 00578 0-1112 Ood -0.0809 0-0877 001143
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CAD
Ool
O.-2
Qo4

Tabla
v_al*
40
00867

003006
Q04451

4.3e2eb
XB

80
0014086
05129
07790

Tabla 403a3¢b

CAD
0a1
0.2
Qo4

Tabla+ 4e3aliec
< R
. at KF CND
CAD 40 80 116
010 0.0082 00743 0.0111
040 —-0.0028 0.1384 0.0182
060 —0.0123 0-,1685 0.0214
Varianzas del coeficiente ait
Tabla 4+3ec2ca
»~
v_al XA CND
CAD 40 80 116
0s1 0086 0-1418 0.158
Qo2 003027 05186 0597
Ocd 0045489 07787 Q912
Tabla 4e3e2ec
»®
v_al KF N
CAD 40 80 1186
0010 061862 01837 , 02113
00dD 004209 08589 0.7935
08B0 0.B287 08394 1.818B7
-~
Coaficiente aZe
Tabla 403e3ca
E
a2 XA N>
CAD 40 80 1186
Qal =0.00738 =000075 -0.0022
02 ~000437 -0:0369 -0.0282
QOed =~0e068584 —0.0587 =-0-0498
Tabla 403.3ec
- .
a2 KF CND
CAd 40 80 118
010 -0Q.03868 ~0.01857 -0-0082
DodO =0e0934 ~0.0485 —-0.0309
08B0 -001303 ~0e0703 -000474
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-
a2
40
—~0-0059
-0-0398
-0-06086

XB

80
=-0:0075
-0.0369
-0-0360

CND
118
01875
05961
0«91 00

CND

-0.0021
~0«0290
~0:0424



Varianza del coeficiente aB:

Tabla 403c40a Tabla 403c406b
Ed *
v a2z XA CND . v_a2 XB CND
[ ) 40 80 116 (@] 40 80 118
Oe1l 00033 00032 00027 Oecl 000033 060031 00027
Qa2 00118 00114 00093 02 000119 000115 00082
[ 2} 000173 Q0188 000135 Oe4 00175 00168 0.0134
Tabla 403edec
* d
v_az KF CND
(@] 40 80 118

0010 000851 000030 0-0026
0e40 00150 000110 00096
060 0O.0222 000168 0-0141

L]
Se puede comentar que las varianza de los coeficlientes az
disminuyen al aumentar el tamaflo de muestra, ¥ . la varlanzas de

»*
al aumentaron con el tamafio de la muestra.

.-
Los coeficientes del vector b.= [ bl*. b2 J1' que aparecen .en

la expresion del sesgo de ﬁﬂ

Coeficiente bl

Tabla 403c5ca 7 Tabla 4°3eS5¢b
™ »
bi XA N b1 XB CND
(@ ®) 40 80O 1186 CAD 40 80 118
Ool -0.00338 000113 0001189 Oel —0.0056 000113 0.0119
OeZ2 -0:0006 000135 000143 Qo2 —0s0018 000134 0.0143
Qo4 00006 0018 0.0153 Oed4 00002 00151 0-.0183

Tabla 403:5.b
-»
bt KF CND

(@] 40 80 118
0al10 0-0885 00252 -00080
040 00282 0.0289 -0-0080
060 00280 00280 -0-.0045
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Coeficiente ba™

Tabla 440306¢a Tabla 403:6ch
-

- .
bz XA CND b2 XB CND
(@ ] 40 80 118 40 80 118

Ool 020073 -0.0054 0©-000 7 0=0073 -0.0055 00006
0.2 020087 ~0s0043 0.001 4 00104 -0:0043 00013
Oecd 020106 -0-0039 0=001 8 020114 —0:0040 00017

[oNeXNe)
)
LoV

Tabla 403a:80c
»
b2 KF )
(@) 40 80 116
0010 -020007 -0-0037 =-0-0014
040 Q0027 -000047 -0.0012
0-60 00038 -0.0051 -0-0012

Varianzas de los elementos del vector b*.

Varianzas del coeficiente b].:'rt

Tabla 4:3a7sa Tabla 403.7<b
- »*
v_bil XA . CND v_bl XB CND
CAD 40 80 116 (@] 40 80 116
0.1 0-088 0.04 00248 Os1 00875 00399 0-0248
0.2 0-:1182 000497 0028 0.2 0D-1184 004968 00280
Oe4 0-139 0-0868 0-0308 Osd 0a1424 00569 00308
Tabla 4e307ec
»
v_bi KF CND
(9% ] 40 80 118

0210 0.0775 000381 00268
0040 000739 000373 0-0257
0080 000718 000379 0-0258
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 Varianzas del cqeficfente bz

. Tabla 403:8.a . Tabla 4.3.8.b

» ot . ST e
v_be XA v . vbET xB NS
% 40 80 118 XD 40 80 118
Oe=l  0=007 020025 000013 . . Oal ™ 0s:0070 0-0085  0-0013
Q=2 060077 00086 080014 . 5. -= 0«2 0a0078 . 000285 0=0014
D=4 020085 00027 00014 " - 0ed" DaDDB? 00027 - 00014

Tabla 4e3a8ac
- 7
v_b2™ kr Mo

<AD 40 80 116
0s10 0e0087 00018 0«0007
Ce40 00088 00018 00007
080 000853 00017 00007

Las varianzas de los coeficientes b1’ Yy n2* disminuyen al

aumentar el tamaBo de la muestra.

Al calcular el coclente IECTD ; ACWarcT> ¥ 7% para los

L b Ed
estimadores de 31*.32 .bi* y b2 resulté ser menor que 1o Se
esperaba que b1 ™ v p2" tuvieran valor esperado de cero porque =,

no esta correlacionade con sk.tk e ik'

En seguida, aparecen los promedios de los cofiecientes de la
norma a2l cuadrado del vector de sesgos para Bo y ﬁ‘ Cexpresién
4.28).

El escalar aa*. coef'iciente de ﬂz.
Tabla 4e3.8aa Tabla 403.8eb
- -

aa XA eNd aa XB N3
(@) 40 80 118 [ 40 80 1186
Oel 000889 01454 01625 Oal 00906 0.1442 0.1820
D2 063178 0.5278 0.6148 Qo2 063163 05278 06141
0e4 0604791 07989 0089404 Qo4 004698 0.8023 009389



CAD

Q.10
040
0.60

CAD

0a10
G40
0.80

o o o

coon
AR U

(@ W]

0.10
040
0860

Tabla 4-3sQec
aa* KF

40 80
Oe=1626 0-1728
0:4538 0.89915
Q=-6680 0.8800

Tabla

-

4a3allea

ab XA

40
0.0073
0.0092
0-0088

80
020053
00141
00197

Tabla 443e14-ec

»*

ab KF

40 80
=-0e0225 000033
-0.0318 00062
-0a-Q364 0-00786

CND
116

Oe2141
08044
1.23588

El escalar bb? coeficiente de o°.

Tabla 403e10aa
”»
bb Xa CND
40 80 116
009851 00426 0026
0:1239 005285 00286
0014768 00537 00324
Tabla 403010.a
*
bb KF N>
40 BO 118
0e0BS0 004068 00265
008085 00403 0-0268
00779 00403, 0-0265

El valor ab: coeficliente de 2f5c.

CND

118
=0-003
~0.0031
-0.0012

CND
116
000051
00087
0.0090
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000N
AR U

[eNeNe)
&~

Tabla 4e3010aa
bb™, XB

40 8O
00948 0.0426
01264 0.0524
0:1513 00599

Tabla 4:3011 b

ab™XB
40
00061
00089
020107

80
0.0054
00143
0.0200

CND
1186

0.0259
0.0298
00325

CND
118
-0.0029
-00030
-0.0011



Los coeficientes de la‘ expresion...

,qﬁe midé la suma de

los residues al cuadrado Cexpresiénj4.30)l

El ceoficianta da o°.

Tabla 4+3+12-a

-«
L3 XA NS
(% 40 80 116
Oocl  40.0761 B10.1945 1165.745
Qo2 45.8788 B8-.B304 124.915
Ood BO0-2036 94223 13102
Tabla 4e3c12ec
»
t3 KF CND
CAD 40 80 116
010 378988 78.:5030 1148194
040 377377 785104 114.7851
0.B0 377618 78B.5141 114.7798
El coeficiente de f3’.
Tabla 403013aa
-~
m3 XA CND
[ 40 80 118
Oal 9.0726 2047853 382.3071
02 14.0337 37.0246 66.2108
Qod 1748785 48B.78368 B90.7193
Tabla 4a3013ec
-
m3 KF END
CAD 40 8O 116
0al10Q 126685 2604715 38.7355
0ad0 £23:6542 S3:4293 84.4728B
0«B0 302222 701107 1134614
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Tabla 403.12a.b

£ 3
L3 XB CND
Ad 40 80 118
021 40.0701 B81.1938 116.7470
0e2 4586883 88.:8413 124.9180
Osd S001864 S402206 1310180

Tabla 423013eb

£
m3 XB CND
(@ ®] 40 80 118
Ool 0086 2004107 32.2342
0.2 13.8530 36.8161 685.9932
0:4 168273 48.4497 Q0.3338



El coeficiente de 2610.

Tabla 403cl4.a

Tabla 403e.14.c

»* »
v3 XA CND v3 XB CND
cAd 40 80 116 (@) W) ) 40 80 118
01 0a0248 —0-2558 -0.3248 Oal " 00285 -002315 -—-0.2821
Qo2 -0.0963 -0.537 -Q-505 Oe2 -0.0823 -0-5231 -0.4308
Oa4 ~0-199 -0-624 -0-6036 Oad -0e16268 =-0.5809 -0.8530
Tabla 4e3e014sc
* 4
v3 . KF CNY
CAD 40 80 118
0010 -0-:1103 04884 -0.85970
0040 —03B78 (08938 -0.5912
0=80 -0.4628 07599 -0.7400

Para medir la eficiencia del estimador ﬁ*

estimador de minimos cuadrados € 32, se evaluaron las

en relacion con el

expresiones

C4. 43D
_ECE-pTCA-ET L _cbbTro® + 2potab’y + Caa™ya®
[EC 31D C A~ Chbdo®

Cd. 44D

EC y — yC >2

donde [E significa, un promedio sobre todas las simulaciones

realizadas, ¥y y(3> es el valor estimado de y por f3.

Las expresiones (4.43) y (4.44> son polinomios de segundo

orden como funcidn del cociente 6 = (3/0, entonces, (4.43) y C4.44D
4
63 mas

magnitud de

son funciones no acotadas de 8, y cuando mas grande sea
la la

reescribiendo (4.43) y (C4.44) obtenemos (4.485) y

ineficiente es ﬁ*. faltandonos por saber,
ineficliencia,
C4. 48D
Chid + Ch&)8 + Chade®
Ck1d + Ck2)O + Ck3>67
¥y los coeficientes hl,h2,h3.,kl.k2 y k3

tablas.

C4.45D
C4. 48>

se dan en las siguientes
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Coeficiente hl Cexpresidén 4.485).

Tabla 4e03e1S.a

Tabla 403:18ab

hif XA N> / h1 XB CND
CAD 40 80 118 CAD 40 80 116
Oel 10007 09998 0.9998 Os1 10008 0Q.9988 0.9998
OaZ2 120003 1-.0002 09997 O0e2 10001 10002 0099g7
Ond 0=89886 1.0004 0.9996 Ood 09993 10004 099396
Tabla 403«18.c
hi KF CND
(@] 40 80 1186
0al0 10017 1a.0001 0-,9999
0a40 100288 1.0002 0.9997
080 10036 1-0002 0.9985
Coeficliente hZ (Cexpresidn 4.48D.
Tabla 403:16-a Tabla 4¢3:160.b
ha XA CN> ha XB CND
(@) 40 80 1186 [ ) 40 80 118
Oat 0.0012 ~-0.0083 -0-00586 Oe1 0o0011 -0-0057 -0.0048
Oo2 ~=000042 -000121 =~0.0081 Qo2 —0e0027 -0.0118 ~-0.0089
004 =0e0079 =—0a0132 -0.0092 Oed —-0:0088 -0:0123 -0.0084
Tabla 403:17ea
h2. KF CNd
(o] 40 BO i1
0010 -0a0059 020109 =-0.0104
0240 ~0.0188 00177 -0.0120
080 -0.0248B8 0-0184 -0.0129
Coeficiente h3 Cexpresidn 4.48BD.
Tabla 403<18.a Tabla 4:3:18ab
h3, XA CNd> n3, X8 CEND
CAD 40 80 116 CAD 40 80 1186
Ool O.2265 02521 0.2767 0.l 0O.2249 02513 02780
[oX=4 02306 0:4178 05299 02 002977 04184 0.5281
Oa4 03482 05179 Q.6921 Oecd 003371 005144 0.8892
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“ead

0010
0a40
060

s >

[eReRoRa]
LR

[ ]

0.10
0040
Q80

““Tabla  4¢3018ec
h3, KF NS

40 80 118
003367 0-3372 003480
06287 0.6807 0.7356
08032 08932 0.9881

Coeficiente k1 Cexpresidn

Tabla 40301Qea
ki, XA CNd

40 80 1186
1 Q055 10304 120039
09906 09748 0.9916
0.9953 09442 009801

Tabla 4e30190c
ki, KF )

40 80 116
0.g551 009988 009664
09048 0.9924 0.9661
08752 0.9903 0.9691

4. 483,

Tabla  4e3¢19eb

ki, XB

o 40
Oal 10003 100293 10003
022 1.0099 0.9727 0.9910
0ed 100199 009471 009813

Coeficiente k& Cexpresion 4.48).

[ W)

0a10
0940
0.80

Tabla 4:3e20-a
k2. XA CNd

40 80 116
001541 0028573 -0.2301
01466 05287 —-0.2075
0011892 0Qe6241 -0.0744

Tabla 403:206c
k2, KF NS

40 80 118
—0:.5065 01632 0Q.3721
007148 003080 06321
~0eB177 003744 085600

(@)
Oel

Oead

112

Tabla 4:3:.206b
k&, XB

40 80
01293 0.2611
01424 0.85325
Oe.1441 0.8323

CND
80 116

CND
116
-0.2272
-0.1992
~0.0659



quficiente k3 Cexpresidn 4.46D,

Tabla 4.:3<21sa Tabla 4e3e210b

k3, XA CND k3.XB CND
CAD 40 8O 116 (@S] 40 80 116
Oeol 0094899 3.5151 BH.2632 021 09578 3e4B80 BHo2464
Qo8 25408 97974 20.818 02 25277 Ge8040 20.5942
Qad 302303 12:6488 284107 Oeqd 301686 1Z-6866 28.3655

Tabla 4:3a21.c
k3 KF N

[ ) 40 80 1186
0210 18275 42452 7.8187
0ad0 B.0982 14.8507 29.3694
0eBO 75086 21.8814 45.11085

El incremento de los coeficientes (k3,h3) al aumentar el
tamafio de la muestra., indica que, por cada observacidn que
afadimos =se pierde eficiencia respecto a hacer OLS con la

tendencia verdadera.

La perdida de eficiencia es mucho mayor en la estimacidn de

yCBD.

Después de hacer los histogramas de las variables al?aafbl*y
baf se observa que muchas de ellas parecen ser simétricas
CGraficas 4.1,4.2,4.3 y 4.40, y por cada variable se calculd la
estadistica Anderson-Darling(D’'Agostino y Stephens,1986), para
probar la hipdtesis

H Normalidad con media y varlanza desconocida.

Lo cuantiles de la estadistica de prueba son

P Y= 2«78 285 290 95 ~975_

<341 2470_.5581__-63L_«752__.873

En las tablas siguientes son sefialados con »,. las

estadisticas con valores de rechazo al 3%.
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Tabla 4:3c220a
Anderson ail XA CND
CAD 40 80 116
Qol O06cB759 001446 0.3126
Qo2 07078 002479 03673
Oecd 0B567 0278 03862
Tabla 4.3.22.c
Anderson al KF CNd
CAD 40 80 116
0al0 08557 0.5135 0.1828
0=40 004918 04734 0-18695
OeB0 0Qa4442 Q04644 001273
Tabla 4.3.23ca
Anderson a2, XA CND
() 40 80 116
Qal O.284 0-5874  0-7021
O.2 0-26689 08685, O-6121
Oocd 0o24885 O0eB382 04897
Tabla 4e3.23.c
Anderson a2 ,KF END
CAD 40 80 116
0al0 06339 03232 0.588559
0040 003876 0-2000 0.8274
0eB0 05013 0Oo.2221 07175
Tabla 4.3«24-2
Anderson bi XA CND
(@ ®] 40 80, 116,
C-1 0.7302, 1-5004_ 0.06898
0.2 158058; 220746 OaQEBT‘
Oed 105135 203372 08741
Tabla 403:24 ec
Anderson bl KF CeNd
CAD 40, 80, 118
0010 161117 124396 0.5229
0-40 0n933$* 1 .3982 0.4228
080 0.8B194 1 <4983 Q3751
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(@ W]
0.1
Oe2
Ood

“Tabla 463e22eb

Andérson

al XB CND
b 40 80 116
1 05390 0-1634 0-3081
2 QeBB78 002272 0.3697
4 0a6415 002827 03780
Tabla 4:3.23.b
Aderson a2, XB CND
40 80 1186
05444 OaSSOE* 08871
00485850 Oa8558* 03776
03840 Q8372 004888

Tabla 4a3.24¢b

Anderson bl XB

CND

40 80, 11
096281* 14631 OAQ§42'
1=2585* 200322, 00186
169681 Z.3228 0.9867



Tabla 4¢3:25.a

Anderson b2 XA €N

CAD 40 80* 116*
Oel 005749 1=47Q4* 10709
02 0.6055 09745 1256
Oocd 05364 0-9403 1.3593

Tabla 403e25ec
Anderson b2 KF N

CAD 40* 80, 116
0010 1n0939* Ou9893* 11528
0.40 09250 1-1393_ 12015

QB0 073465 1.2004" 1.2017"

Al aumentar el tamafio de muestra,

suponer la normalidad de ail,

(@)
Onl
Q-2
Ood

Tabla 4.
Anderson

40
08380
0-.5659
0.5872

aumenta

3e8-b

bz XB CND .
80, 116*
14505 1e0808*

009819* 1a2768*
09870 1.3518

la evidencia para

en a2 el comportamiento es un poco

extrafo, pero si parecen ser normales al y a2, mientras que bl y

b2 no parecen ser normales.
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‘Grafica 3.1

Histograma de las Estimaciones del

ParAmetro al

Método X-11
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Grafica 3.2
_Histograma de las Estimaciocnes del:’

‘Parametro a2
T Método X-11
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Grafica 3.3
Histograma de las Estimaciones del.
Parametro al

Método KF
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Crafica 3.4
Histograma de las Estimaciones del
Parametro a2

Método KF
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CONCLUSI ONES. B et R

Después de haber terminado éste ti‘aba_jq, -se _han obtenido las

conclusiones siguientes.

El filtro de Kalman es una herramienta tedricamente muy
poderosa, y es fAcil de implementar porque sus algeritmos son
sencillos, ademas, bajo un mismo esquema permite estudiar a una

gran variedad de modelos y simplifica su entendimiento.

El método X—-11-ARIMA no tiene comparacidén con el filtro de
Kalman en la parte tedrica, es poco flexible, y no es facil de

implementar.

Debe reconocerse, que el método X-11-ARIMA es muy facil de

usar, es casi automatico, y usa elementos de Estadistica Robusta.

Buena parte del trabajo estadistico se orienta al estudio y
extensién del filtro d.e Kalman, pero falta ganar experiencia en su
aplicacién, para gque sea la herramienta de uso comdn en el
modelado de series de tiempo ¥ ajuste estacional, para ésto, se
presenta como un obstaculo, que el método X-11-ARIMA ¥y 1la
metodologia Box—Jenkins, han funcionado bien en un gran ndamero de

casos reales.

En el ajuste estacional de series de tiempo, es preferible el
uso de los modelos estructurales, porque con éstos, se selecciona
un modelo para la serie y se obtiene de manera simultanea la
estimacién del componente tendencia, ademas, la parte lineal del

m&étodo X-11 puede ser reconstruida con un modelo estructural.
Aunque sdélo se trabajé con series univariadas, tedricamente

no existe dificultad para que el filtro de Kalman modele series

multivariadas, siendo las principales limitaciones
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computacionales, por lo tanto, el mejoramiento de los equipos .y
programas de cdmputo, influird decisivamente en la aplicacidn

comiin de éstas té&cnicas,

Como resultados de éste trabajo, se implementafcn los dos
métodos en estudio, y se comprobd gue, para algunos modelos de
series de tiempo, la estimacidén del componente tendencia es muy

similar con el método X-11-ARIMA y el uso del filtro de Kalman.

Las simulaciones realizadas han servido para aprender y no
obtener resultados concluyentes, porque solo se explord un

conjunto muy pequefic de modelos.

No ha sido posible mostrar teodo el impacto del filtro de
Kalman en la Estadistica, por lo que, se mencionan tres

desarrollos:
ad) intentos para desarrollar un filtro de Kalman robusto

CPefia ¥ Guttman, 1888,

b) filtros no lineales para sistemas no lineales cuyo vector
de estados evoluciona continuamente y las
observacioneé son realizadas en tiempos discretos

CDaum, 1988),

c) Poole, West y Harrison (1988) presentan varios modelos

noe lineales y- o no normales.

Finalmente, ha aparecido el caracter interdisciplinario de

la ciencia, pues el filtro de Kalman fue desarrollado en la

Ingenierf{a.
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APENDICE A.
Programa: X-11-ARIMA

El programa proprcionado por la Dra. E.B. Dagum, se instald
en la computadora VAX-~11-750 del Departamento de Probabilidad y
Estadistica, del Institute de Investigaciones en MatemaAticas
Aplicadas y en Sistemas de la UNAM, y a continuacidn se describen

los aspectos relevantes de la instalacidn.

1. El programa de aproximadamente 7000 lineas, fue dividido
en los archives : X11_1, X11_2, X11_3, X11_4 y X11_S. )

2. El programa leia los datos en tarjetas, ahora se pide de
la terminal el nombre de un archivo con extensidn *.mtO",que
contenga los datos y opciones del programa, tal como aparecen en
el manual CDagum 1883).

3. En el programa se hace referencia a las rutinas

DVZCHKC J 2

OVERFLC J >
encargadas de indicar el momentoc en que ha ocurrido una divisidén
por cerc o una condicidn de “"overflow®”, éstas rutinas no existen
en el lenguaje FORTRAN de VAX, pero afortunadamente estan escritas
en un manual de D.E.(C,C198%5), fueron implantadas, y para su uso
se requiere insertar,

a) en el encabezado,

include '(ssdefd’

external fixup_result

integer»4 old_handler

call 1ib$flt_undercl>

old_handler = lib$SestablishCfixup_resultd
call ini_f=z

b) ¥y al finalizar la rutina,

call libfestablishCold_handlerd

por cada rutina que haga uso de las rutinas DVZCHK y OVERFL.
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Las rutinas DVZCHK y OVERFL pueden ser usadas -en  otros
programas FORTRAN ¥y estan escritas en el archivo FZ1.FOR.

El valor del parametro J al finalizar las rutinas DVZCHK y

OVERFL se interpreta como sigue,

RUTINA INTERPRETACION

OVERFL overflow

no overflow y no;uhdeﬁfléwr

DVZCHK

J 1

J 2

J = 3 underflow
J 1 division porgﬁ
Jo=a :

no division

4. Para almacenar resultados, en aigﬁﬁaél pf&gfama-

se definieron las estructuras i =
COMMOM/memor i ~RMEMC 50002 B
COMMON/bandesI _LEE,I_GUA,I_TAB,I _GRA . & - :
COMMON/datos~T _LOC, NDAT

y su significado en el.programa es

VARI ABLE SIGNIFICADO

I_LEE>O leer datos del arreglo RMEM

I_GUA>O escribir resultados al arreglo RMEM

I_TABLO no imprimir las tablas de salida del programa

I_GRAXO no imprimir las graficas de salida

N_DAT numerc de datos

I_LoC ' localidad de RMEM donde almacenar o leer N_DAT
datos

-123



APENDICE B.
El programa K.

En éste apéndice se describe al programa K, escrito para
implementar el ajuste estacional de series de tiempo, come lo

propusieron Gersh y KitagawaC1884D,

El programa que se escribié, supone que la serie ZL puede . ser
escrita como,
Z =D+ T+ S + W=+ 1I, cB. 1D
donde,
T es la tendencia y satisface CI—B)di = E&k),'
S es el componente estacional y es generado por
¢ I+ B+ B .BOS = ¢k °
¢ I ~-B">8 =gk,
W es un ruido autoregresivo generadc por
¢I-aB*-... - apspnwk = £Ckd,
I es una v.a. normal con media O y varianza R,

D es el componente determinista, y

ECk> = [£_Ckd, Z_Ck>, ZCk) 1, donde

EC #CkDECLD" > = é(k—l)xdiagCof .az.ai > = q

El modelo CB.1) puede ser representado con:un:sistema lineal

Kwe =8 X+ G : I
¥ = C X +n ' k = 0,..,N.
donde Ek ¥y n son variables normales, ‘con’ media cero’ y

saegundos momentos dados por

ECE,§.> = &k-1>Q  [EC 0> = 6Ck-15R  EC &, 7> = O

El listado del programa no se presenta porque es muy grande.
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Con el filtro de Kalman, podemos calcular la verosimilitud
como funcidén de los pardametros Ci.G.Ck,R.QJ. y en principio,
maximizar la verosimilitud como funcidn de todos los parametros,
péro ésto no se hace por las razones sigulentes

ad la matriz G y los vectores Ck se fijan al alegir los
modelos para los componentes,

b la matriz @ es conocida. cuando no aparece el ruido
autoregresivo en el meodelo,

e en el caso univariado es posible concantrar a 1la
verosimilitud come funcidén de R,

dd por el supuesto de independencia de los componentes, la
matriz Q es diagonal y se estiman sus elementos por maxima
verosimilitud.

Inicializacidn del vector xC0i0D,

Si conoccemos el valor esperado de alguna componente del
vector, debe ser usado para inicializar la correspondiente
componente. Cuando se desconcoce el valor de x0i10), se inicializa
con ceros, o se puede pronosticar con la serie invertida..

Para iniclializar a la matriz P0 exlsten dos opciones,

PEY?
a) hacer Po/_‘ = AN I, con A muy grande ¢ A = 1e062,
bd hacer Po = AIl y encontrar la solucidn estacionaria de la

ecuacidn de Riccatli, ésta opcidn duplica el tiempo de ejecucidn.

Optimizacidn sobre R,
Ya se mostrd en la secclédn 3.2 como es posible concentrar a

la verosimilitud como funcidén de R.

Optimizaclidén sobre Q.

Al concentrar la verosilitud en R, é&sta depende de los
coclentes of/R.a:/R.a:/R. que repreasentan los coclentes de seffal
a ruido, ¥y Gersh y Kitagawac1984) proponen maximizar a la
verosimilitud, buscando a los coclentes en el conjunto

cal, y=2o0..... 8>,
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con el supussto, de que la verosimilitud es una funcidn suave y

mas © menos plana de los cocientes seffal a rulido,

A través de simulaciones se observd, que fijando el valor de
af. la verosimilitud como funcidén de a; es concava hacla arriba, y
como resulta costoso evaluar la verosimilitud en cada uno de los
puntos de la malla, existe la opcidn de hacer una bUsqueda sobre
Ty Para cada valor de T, fijo, hasta que la verosimilitud ya no

incremente su valor.
Estimacién de los pardmetros del ruido autoregresivo.

El algoritmo consiste de

1> evaluar la verosimilitud suponiendo que el mocdelo no tiene
componente autcoregresiva,

2) a partir de las 4inovaciones estimar inicialmente a
a = [ A oe e ap ] por minimos cuadrados,

3) escoger como valor inicial de a CaCOdd, aquel valor que
maximice la vercosimilitud entre 13 y &5,

4) repetir 5 y 6) hasta que el incremento en la
verosimilitud sea pequeffo C1E-3D,

5> si aCid es la estimacidn de a en la {-~ésima iteracidn,
obtener la direccidn de bisqueda Ch(idD,

8) el siguiente valor de o CaCl+id> a partir de afid, es
el primer vector de la sucesidn

ac1d + heidocady, J=1,..12,

que dé un incremento en la verosimilitud.
Falta por definir, la manera de encontrar la direccidn de

busqueda, es decir, una direccidn que incluya algun punto donde

se incremente la verocsimilitud.
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S6lo para encontrar la direccién de busqueda, se aproximéd a
la log-verosimilitud por una funcidn que mide
al las maynitudes de las inovaciones
vCLl) = yCtd - TCL) - SCtd - wCL-l)a‘ - .. - wct-pDaP.
bd la consistencia de a con las estimaciones del ruido
autoregresivo, es decir, a debe hacer pequefias a las cantidades
uCt,c0 = wCtd = wCL—i)a1 - wCL—p)ap.
para medir la discrepancia de éstos objetivos, se trabajé con la
funcidén F

FCoo = I viCtdro, + E u'ct,edr0,, CB. DD
y se definid a la "Log~verosimilitud" como
L =-F - Cns2d» logCo‘) - Cn/E)logCoz). CB. 4
Método 1.
Con el vector olid), obtener las 1lnovaciones wWtd y las
estimaciones del componente autoregresivo w(i); para encontrar

aCi+1), el método 1 encuentra el vector ofi+1) que minimiza la

funcidén F, ¥y la direccidn de busqueda es h = ali+1d- alid.

Método 2.
Se uso el método dado por Pesaran(i980), en la estimacidn de
modelos de regresidén con ruido autoregresivos, es decir,
zt= xtﬂ + Uy CB. 5
donde u=u a + ...ty a + e,
t t—t 2

- t-p p t

L
pero su aplicacion no es directa, porque en lugar de tener las

e son v.a.normales, tales que E{elek} = &Ck-1)0°

cantidades f{ jas xlﬁ, se tienen las cantidades estocAsticas Tt+

SL'

El método 2 consiste en usar

h =cn"/N)[ =, ..., okl ¢B.8&

donde D */N es la matriz asintética de covarianzas de los
estimadores miximo-verosimiles de los parametros del proceso
autoregresivo an el modelo ¢B.8>, Yy aproxi mar a la

log-verosimilitud paor CB.4D,.
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La expresidn para Dt es,
-1

D™ = p ¢ - 68",  conia =, Ty
r o 1 - T
Q
C(x ao
@ = .
o ot o (=3 a . . ’a
pP-1 p-2 o L 2 P

Al probar el programa, se observéd que los 2 métodos si
proporcionan direcciones que incrementan la verosimilitud, pero el
método 2 coverge en un menor numero de iteraciones de manera
significativa. Otro aspecto que se tuvo en cuenta, fue ignorar las

primeras d ifinovaciones porque son muy grandes y no representan a

verdaderas inovaciones.

Uno de los procesos mas costosos, es la actualizacidén de las
matrices de covarianzas, por lo que algunos autores han propuesto,
que en el momento que se considere, las matrices de covarianza ya

han convergido, ya no se actualicen.

Se implementd el método de Gersh y KitagawaC1984), porque fue
la referencia inicial de trabajo, pero otras alternativas son :

a) usar el algoritmo EM (Harvey,1989,p.188), que consiste en

resolver sucesivamente la ecuacidn

SéLnC LCy 1Y . =
E { Zv by oo .yn} o,

¥y parece ser un mejor método.

b)Y Usar un métodoc de maximizacidén general.
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El programa K se forma al conjuntar los archives K ,bPMAT

y LEC, el contenido de los archivos es el siguiente,

ARCHIVO ___ CONTENIDO _ __ L

KLIB Filtro de Kalman

OPMAT Operaciones entre matrices

LEC Rutinas de entrada y satida ___

AL ejecutarse el programa, aparece un menu coh los
encabezados :

0. - éhlir del programa

~ Generar Variables (Simulacidénd

2.~ Ajustar un modelo

3. - Leer variables regresoras de un archi?o

4.~ VLeer VYariables a ajustar

8. - Borrar Variables

8. - Crear variables autoregresivas

7.~ Crear variables con el nUmero de dias por periodo

8. - Modificar Opciones

9.~ Observaciones faltantes.

10.~- Dar valor inicial para simulaciones

11.~ Rutina cero € yCtd = yCtd) — yCOd D>

12.~- Rutina uno ¢ yCtd = yCtD»a

En casi todas las opciones la especificacidédn de los valores

de entrada es muy clara, y sdlo se explica la opcidn 8.

Al dar la opcidn 8 aparecen una serie de pardmetros junto con

su valor actual. El numero que aparece en la columna de Parametro

es el valor inicial del parametro.
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Parametro

Monitor Kalman C0O>

Monitor Suaviza COD

Monitor Veros (0D
Monotor Ajusta 0>
Moni tor Newton co>
Opt. Kalman

# Correlaciones (200

# Prondsticos cod

# Valor grande (l1e8D

est_mat c1d

inovacidén

C0,1> Monitoréa la busqueda de los
parémetros

C0,1) Monitoréda el algoritmo de stuavizamiento

C0,1) Monitor mads extenso gue
monltor Kalman.
€0,1> Monitoréa las ecuaciones del
filtro de Kalman.
0,12 Monitoréa el algoritme
Quasi~Newton.
(0] Bﬁéqueda exhaustiva
1 B&squeda no exhaustiva
¢ 10,11,..,302,
c 0,1,..,30>.
A € [0, w2 para inicializar a la matriz
inicial .
1 Estima la matriz de covarianza, al
resolver la ecuacidn de Riccati.
0 La matriz inicial es AI
1 La verosimilitud se concentra en r

O Ne se concentra la verosimilitud,
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