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fntroduccion

Introduccion

La literatura estadistica de las dos dltimas décadas ha discutido de una
manera extensa la aplicacién de los modelos ARIMA (Modelos Autorregresivos
de Medias Méviles Integradas) en el pronéstico y control de sistemas estocdsticos
(Liu Lon-Mu,1987). Estos modelos de series de tiempo tienen como estrategia
principal el supuesto de continuidad, esto es, el patrén de comportamiento del
sistema identificado continuard en el futuro, ademds de que todas las influencias
externas que existan y que puedan afectar al sistema se resumen en un conjunto
de perturbaciones que se comportan como ruido blanco.

Los modelos ARIMA fueron propuestos por Box y Jenkins en su libro
Times Series Analysis: Forescasting and Control (1976), en éste libro también se
propone un procedimiento sistemdtico para construir los modelos ARIMA, el
cual consta de cuatro etapas: identificacién, estimacién, diagndstico y pronéstico.
A este procedimiento s1steméuco se le. conpce como metodologla de Box y
Jenkins. Co e _

A los modelos ARIMA a menudo se les denomina “modelos univariantes”,
debido a que estos s6lo consideran principalmente el andlisis de una sola serie de
tiempo. La mayoria de los métodos cuantitativos de prondstico estdn basados en
una sola serie de tiempo, sin embargo, se dan situaciones donde la serie de
tiempo bajo estudio puede estar-dinimicamente relacionada a otras series de
tiempo externas, en esta situacién es posible mejorar él rendimiento del modelo al
incluir estas series de tiempo externas en nuestro modelo.

Existen modelos para el estudio de la situacién anterior, algunos de €stos
modelos son: modelos funcion de transferencia (desarrollado por Box y Jenkins,
1976), modelos vector ARMA (segin Ledolter, F978:Jenkins y Alv{, 1981) y
modelos de intervencion (propuestos por Box y- Tia0,1975). Estos modelos que
toman en cuenta la caracteristica dindmica del sistema son conocidos como
“modelos de entradas miltiples™ o modelos funcidn de transferencia.

De los modelos funcién de transferencia anteriores el propuesto por Box y
Jenkins (1976) es el que se aborda en el presente trabajo. Aunque dichos modelos
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pueden usarse para el andlisis de m4s de dos series de tiempo, se considera que
estos modelos resultan més promisorios para la situacién de dos series de tiempo,
pues se dificulta el generalizarlo para las circunstancias de mds de dos series de
tiempo'. Asi solamente se considera los modelos funcién de transferencia
bivariados.

Los modelos funcién de transferencia bivariados consisten en el andlisis de
dos series de tiempo, una llamada serie entrada y la otra serie salida, en donde se
asume que la serie entrada ejerce una influencia sobre la serie salida via una
funcién de transferencia que distribuye el impacto de la serie entrada sobre varios
periodos de tiempos futuros de la serie salida.

La funcién de transferencia que relaciona a la serie entrada con la serie
salida es obtenida a través del andlisis de la funcién de correlacién cruzada
muestral entre las series entrada y salida preblanqueadas y del andlisis de la
funcién de respuesta a impulsos, la cual es un estimador de la propia funcién de
transferencia.

La palabra preblanqueo hace referencia a una de las ideas bésicas mis
importantes de estos modelos y parte del hecho de que si queremos juzgar si la
serie entrada puede explicar el comportamiento de la serie salida debemos
eliminar toda variacién intemna en cada una de las series de tal manera que s6lo
queden aquellos patrones necesarios para descubrir la verdadera forma en que
estas series de tiempo se relacionan. :

Entre las distintas fases del andlisis de series de tiempo una de las mds
importantes es la construccién de un modelo matemético para la serie o series
bajo estudio. Para construir los modelos funcién de transferencia haremos uso de
la metodologia de Box y Jenkins, con esto se plantea el primer objetivo del
presente trabajo: el estudio de la metodologia de Box y Jenkins aplicada a la
construccién de modelos funci6n de transferencia bivariados.

Como veremos en el presente trabajo, los modelos funcién de transferencia
permiten incorporar més informacién en el modelo que simplemente los datos
histéricos de una sola serie de tiempo, con el beneficio de incrementar la
informacién en el modelo, estos deben producir mejoras en los pronosticos.
Probar lo anterior es el segundo objetivo que se plantea en el presente trabajo.

! LIU LON-MU, Ob. Cit. Pag. 4,
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Eso se lleva acabo a través de la aplicacién del modelo funcién de transferencia
al anslisis de la relacién dindmica de los precios del petréleo crudo y la gasolina
en Estados Unidos.

El trabajo fue dividido en cinco capftulos que comprenden: las diferentes
etapas para construir los modelos, el sustento teérico de los modelos funcién de
transferencia bivariados y la aplicaci6n de éstos a un caso préctico.

El capftulo uno da una visién general de la aplicacién de la metodologia de
Box y Jenkins en la construccién de modelos de series de tiempo; se explican los
conceptos necesarios para la comprensién y estudio de los modelos funcién de
transferencia; se describen las etapas y subetapas del proceso para la construccién
de los modelos funcién de transferencia y por iltimo se analizan algunas
funciones de respuesta a impulsos que se presentan con méis frecuencia en la
practica.

Dentro del capftulo dos, se presenta el :estudio del -proceso para la
identificacién del modelo funcién de transferencia tentativo a través de los
siguientes pasos: a) Preparaci6n y preblanqueo de las series entrada y salida, b)
Cilculo de la funcién de correlacién cruzada de las series preblanquedas y ¢)
Estimacién directa de la funcién de respuesta a impulsos y determinaci6n de los
érdenes (b,r,s).

En el capitulo tres, se describe el planteamiento en tres etapas de la
estimacién de pardmetros para el modelo funcién de trasferencia y los algoritmos
de estimaci6n no lineal relacionadas con el algoritmo de Marquardt, que es el que
se utiliza en la estimaci6n de los pardmetros.

En este capitulo también se muestra como aprovechar la relacién que existe
entre los pardmetros del modelo funcién de transferencia y los pesos de respuesta
a impulsos para obtener valores iniciales para los pardmetros del modelo.

El cuarto capitulo considera como verificar si el modelo funcién de
transferencia es adecuado bajo los supuestos con que fue construido. Las
herramientas que se estudian en este capitulo para comprobar lo adecuado del
modelo son : el andlisis de residuales y la prueba pormanteau (estadistico con
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distribucién ji-cuadrada).

Es importante reiterar que los cuatro capftulos anteriores presentan el
sustento teérico de los modelos funcién de transferencia. El enfoque que se
pretende dar a este sustento teérico es el de que el lector encuentre en este trabajo
tos elementos necesarios que lo lleven a la aplicacién préctica de los modelos
funcién de transferencia. Con esto no se pretende de ninguna manera restar
importancia a los fundamentos formales de estos modelos. En la bibliograffa de
éste trabajo se da un buen nimero de referencias para el lector interesado en los
fundamentos formales de los modelos funci6n de transferencia.

Una vez expuestos los cuatro capftulos anteriores, se presenta el capftulo
cinco que muestra el proceso de construccién de un modelo funcién de
wransferencia en el estudio de la relacién dindmica entre el precio del crudo y de
la gasolina en Estados Unidos. El caso que estudia este capitulo est4 basado en el
articulo de Lon Mu Liu : Dymanic Relationship Analysis of US Gasoline and
Crude Qil Prices (1991).

As{ también en este capftulo se realiza una comparaci6n de los pronésticos
generados por el modelo funcién de transferencia y el modelo univariante
ARIMA, usando los estadisticos: ECM (Error- Cuadritico Medio) y el EPMA
(Error Porcentual Medio Absoluto), con el propésito de evaluar las posibles
mejoras que logra el modelo funci6n de transferencia en los prondsticos.

Este capitulo fue fundamental para cubrir ! segundo objetivo del presente
trabajo, asf como para las conclusiones que se obtuvieron.
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Metodologia de Box y Jenkins para [a construccion de modelos bivariados con funcion de transferencia

Los modelos funcién de transferencia con una sola serie entrada involucran
el ‘an4lisis por separado de éstas antes de encontrar la funcién de transferencia
que relaciona la serie entrada con la serie salida. Es por ello que se presenta
primero la metodologia de Box y Jenkins para el andlisis de una sola serie de
tiempo antes de proseguir con el estudio de los modelos funcién de transferencia.

1.1. Metodologia de Box y Jenkins.

En 1976 E. P. Box y Gwilym M. Jenkins® publican su libro Time Series,
Forescasting and Control, en el cual se expone el desarrollo de un método para
construir modelos lineales de series de tiempo haciendo uso de modelos
matemiticos estocdsticos. En el momento de su aparicién el método recibié
muchas criticas debido a lo laborioso que resultaba por lo que se le consideré
como un método poco préctico. Sin embargo, con el desarrollo de lenguajes de
programaci6n y software para el anélisis estadistico éste método se ha convertido,
dentro de los métodos cuantitativos de prondsticos, uno de los mds usados
actualmente. El método desarrollado por Box y Jenkins consiste en extraer las
fluctuaciones predecibles de las observaciones de una variable en el tiempo, en
donde estas observaciones son dependientes entre si y el patrén identificado en
estas observaciones continuard en el futuro (supuesto de continuidad). De
acuerdo a las fluctuaciones de las observaciones, la serie de tiempo se
descompone en componentes deterministicos (fluctuaciones predecibles) y en un
componente aleatorio, el cual agrupa aquellas fluctuaciones no predecibles,
consideradas como aleatorias. El objetivo del método es separar aquellos
componentes deterministicos que servirdn para estimar la serie de tiempo, del
componente aleatorio, conocido también como residuales, los cuales tendrdn
poca influencia en el resultado final. Box y Jenkins proponen una metodologia
para el anélisis de series de tiempo haciendo uso de tres filtros lineales para
separar los componentes deterministicos del componente aleatorio, estos filtros
son : el autorregresivo, el de integracién y el de media méviles (ver fig.1.1).

Filtro Filtro de Fitode | ©
autorregresivo > integracién edia méviles [
Figura 1.1
Método de Box y Jenkins

2 BOX AND JENKINS, TIME SERES ANALYS!S, Forescasting and Control. Holden Day, 1976.
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Este método para construir modelos lineales de series de tiempo hace uso de un
procedimiento sistemético que consiste de 4 etapas iterativas :

1.- Postulacién de una clase general de modelos
2.- Identificaci6n de un modelo tentativo

3.- Estimacion de los pardmetros

4.- Diagnostico del modelo

Esquemdticamente”’ :

POSTULACION DE UNA
CLASE GENERAL DE
MODELOS

y
IDENTIFICACION DE UN
MODELO TENTATIVO

¥
ESTIMACION DE LOS PA-
RAMETROS

|
DIAGNOSTICO DEL MODE
LO (;ES ADEACUADO EL
MODELO?)

USO DEL MODELO
PARA PRONOSTICO
O CONTROL

 ibig. Pag. 532.
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A continuacién describiremos de una manera general cada una de las cuatro
etapas.

1. Postulacion de una clase general de modelos. Una clase general de modelos
propuestos es el ARMA(p,q) :

#B)Z = 6(B)ax

donde:
B, es el operador retardo, definido como BZ: = Z

$B)=1-$1B - ¢2B* - ... - $pB°
8(B)=1- 0B -8:B%- ... -0gB*

El modelo ARMA(p,q) puede ajustarse a casi cualquier serie de tiempo que
no presente tendencia, ni variacion estacional y varianza inestable, esto es, a
cualquier serie estacionaria. Sin embargo, en la practica las series de tiempo que se
presentan no son estacionarias y para hacer uso del modelo ARMA es necesario
que la serie sea estacionaria. Asi, para obtener una serie estacionaria es necesario
estabilizar la varianza, eliminar la tendencia y la variacion estacional lo que se
puede lograr a través de transformaciones, diferencias ordinarias y estacionales.

Las transformaciones mas usadas para estabilizar la vananza son las
logaritmicas y las raices cuadradas, la idea basica es transformar los datos de modo
que la varianza sea constante. Las diferencias ordinarias consisten en restar los
valores de las observaciones uno de otra en un orden preestablecido. La diferencia
estacional es similar a la diferencia ordinaria s6lo que en esta se toman diferencias
entre observaciones separadas por un periodo estacional s.

Existen series de tiempo que presentan varianza no constante y tendencia
pero no presentan variacion estacional, en nuestro trabajo nos concentraremos €s
en este tipo de series. Un modelo mas general propuesto para este tipo de series es
el siguiente :

$(B)V'z, = 6(B)a,

donde :
®(B)=1- 1B - $2B? - ....... - ppB?
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6(B)=1-0:B - 2B ....... - 6qB°
V7 =(1- B)*, operador diferencia ordinana

llamado modelo ARIMA(p,d.q).

Como puede verse el modelo queda establecido si los 6rdenes p,d,y q son
determinados.

2. Identificacién de un modelo tentativo.

En esta etapa se elige un modelo tentativo de la clase general ARIMA, esto
es, se determinan el orden de las diferencias ordinarias, el orden de los
polinomios autorregresivos ¢(B) y el orden de medias moviles 06(B). La manera
en que se determinan los 6rdenes es analizando las funciones de autocorrelacion
y autocorrelacién parcial, que son estadisticos que describen la estructura de
dependencia lineal entre las observaciones de la serie de tiempo.

En la tabla 1.1* se resume el comportamiento teérico de las funciones de
autocorrelacién y autocorrelacién parcial del modelo ARMA, y que se presentan
graficamente en la figura 1.1.

Tabla 1. 1.
Resumen de la funcién de autocorrelacién y autocorrelaci6n parcial del modelo
ARMA.

FUNCION DE AUTOCO FUNCION DE
RRELACION AUTOCORRELACION
PARCIAL

Muchos cooeficientes no|p primeros coeficientes no
nulos que decrecen con eljnulos y el resto cero

AR(p) retardo como mezcla de
exponenciales y senoides.

q primero coeficientes no|Muchos coeficientes no nulos
MA(Q) nulos y el resto cero con el retardo como mezcla de
exponenciales y senoides

ARMA(p,q) |Decrecimiento hacia cero Decrecimiento hacia cero

* PERA SANCHEZ DE RIVERA, D. ESTADISTICA MODELOS Y METODO.VOL. 2. Editixial Aianza, 1987 Pags. 531-532
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N ,

-1 -1
1 |
I 1 g |
T |
-1 -1
1 1

| "
: il

Figura 1. 2.
ACF’s y PACF’s del modelo ARMA (1.1)
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En esta etapa deben calcularse primeramente las funciones de
autocorrelacioén y autocorrelacién parcial de la serie de tiempo. Las gréficas de
estas deben ser cuidadosamente examinadas y comparadas con los patrones
tedricos de la figura 1. Algunas veces el patrén de las autocorrelaciones y
autocorrelaciones parciales calculadas pueden ser ficilmente asociadas con las
tedricas y de esta manera la identificacién se facilita, cuando esto no sucede, el
conocimiento del fenémeno por parte del pronosticador juega un papel
importante para identificar el modelo.

3. Estimacién de los pardmetros.

Supongamos que el modelo tentativo es un ARIMA(1,0,1), su forma
matematica es :
Ze =01 Zia + & - 01

para poder usar este modelo deben ser estimados los pardmetros ¢y 0. Esta
estimacién se realiza a través de métodos de estimacién estadistica, como el
método de mixima verosimilitud o métodos de estimacién no lineal.

La estrategia es iniciar con valores aproximados para ¢1 y 81 y usarlos en
los algoritmos de estimacién como, el de Marquardt, para mejorarlos. Estos
estimadores deben minimizar el error cuadritico medio.

4. Diagndstico del modelo.

Si el modelo tentativo es adecuado, los residuales, que son las diferencias
entre los valores de la serte y aquellos estimados por el modelo deben tener un
comportamiento ruido blanco, es decir, deben distribuirse de manera normal con
media igual a cero y varianza constante, N(0,6) . Estos errores puede ser
calculados usando :

=4~

La existencia de un patrén en los residuales puede ser determinada a través de los
coeficiente de autocorrelacién. Si ninguno de ellos es significativamente
diferente de cero, los errores se asumen aleatorios o ruido blanco, y en
consecuencia el modelo es adecuado, de lo contrario se reinicia el procedimiento
en la etapa 2.
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Una vez que el modelo tentativo es adecuado éste es usado para propdsitos
de pronésticos o de control.

Esta misma estrategia serd utilizada para construir los modelos funcién de
transferencia.

1.2. Fundamentos y Conceptos

Dentro de los conceptos de los modelos univariante existen algunos que
serdn de utilidad en los modelos bivariados de series de tiempo o modelos
funcién de transferencia, estos conceptos se presentan a continuacién.

1.2.1 Conceptos basicos

¢ Serie de tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones generadas
secuencialmente a través del tiempo. Los datos se ordenan con respecto al tiempo
y las observaciones son generalmente dependientes entre si. La serie de tiempo
observada es una realizacién de un cierto proceso. Una realizacién es toda una
secuencia de observaciones .

¢ Proceso estocastico

Un proceso estocdstico es una sucesién de variables aleatorias ordenadas
en el tiempo y que se distribuyen de acuerdo a leyes probabilisticas.

¢ Proceso estacionario®

Dada una serie de tiempo estocdstica representada por un conjunto de
variables aleatorias conjuntamente distribuidas {Y: } con una funcién de

distribucién de probabilidad P[Y,....¥] y una funcién de distribucién
condicional :

Ay x,...7]

t+l

SPAZGU'I‘IERRE.BmEugeria.'Nuﬁﬁdesmiesdehmpammmdmdammmdamt
ESIME.IPN. Pags.15-17
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se define un proceso estacionario como uno para el que la distribucién conjunta y
la distribucién condicional son invariantes con respecto al desplazamiento de la
variable en el tiempo. Es decir, la serie Y: es estacionaria si

Py X )= PlY e Tn]
para toda t,k y m.

Si la serie es estacionaria, el promedio de los valores de la variable
aleatoria de la serie denotada por Jy y definido por :

u, = E[y,]

es también estacionaria, es decir :

Ely] = Ely..]

2
La varianza de la serie, 0%, = E||Y, — i, ] |, es también estacionaria
M, y

El(v- )] = E[(¥ - )]
y la covarianza, definida por :

v = CoW1,.¥..)= E[(%, - p)¥,. - ]
deber4 ser también estacionaria.
Para propésitos de analisis, se define la funcién de autocorrelacién como :

L
Yo

la cual mide la relacién entre Ye y Yux y tiene tres propiedades :

P

¢ 1) Es una funcién par p__ = p,

¢ 2) El valor absoluto de px es menor igual a uno, |p,|<1
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+ 3) No existe unicidad. Es decir pueden existir dos procesos estocdsticos
con la misma funcién de autocorrelacién.

Se debe notar que pow = 1. Para procesos estocdsticos estacionarios la funcién de
autocorrelacién decae rdpidamente al incrementarse k.

¢+ Proceso ruido blanco

Un proceso ruido blanco es un proceso estocdstico estacionario, cuyas
variables estdn normalmente distribuidas con esperanza igual a cero, varianza
constante y donde la covarianza entre variables es definida por :

px = Cov (Yi, Yuk)
donde :

_{0”, parak=0
e=0, parak=+i12,...

_{I, parak=0
+7 |0, parak=%1%2,...

1.2.2. Formulacién de los modelos funcion de transferencia.

Los modelos univariantes nos permiten hacer inferencia acerca del
comportamiento futuro de una variable dado sus datos histéricos en términos
probabilisticos. Permitiéndonos ademds identificar y estimar los componentes
llamados de no estacionaridad como tendencia, varianza inestable y variacién
estacional. Es decir, podemos determinar con las técnicas de Box y Jenkins para
el andlisis de series de tiempo univariante, si hay o no, por ejemplo, una
tendencia creciente o decreciente en la evolucién de las ventas de una empresa.
Pero lo que no podemos hacer a partir de éstas, es identificar en un momento
dado, que es lo que causa tal patrén de comportamiento en los datos. Si
consideramos por ejemplo, una serie de tiempo {Y: } (que llamaremos de salida)
la cual presumimos que esti influenciada por otra serie de tiempo {x, . (llamada
entrada) mé4s otros componentes colectivamente agrupados y que llamaremos
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proceso inercia (representado por Ni) entonces tendremos un sistema dindmico o
un modelo funcién de transferencia. M4s especificamente, diremos que la serie
{X:} ejerce una influencia en la serie salida (Y. }, via una funcién de
transferencia que distribuird el impacto de {X:} sobre varios tiempos futuros de la
{Y:}.

Box y Jenkins proponen un método para construir los modelos funcién de
transferencia. El objetivo de éste método es determinar un modelo parsimonioso
que relacione { Y1 } a {X:} y {Ni}. Este propuesto es el que abordamos en nuestro
trabajo. !

¢ Funci6n de transferencia

Consideremos un ejemplo sencillo para entender el concepto funcin de
transferencia®.

Supongamos que en una oficina postal se recibe un cierto lote de cartas que
hay que entregar. Estas se recibirdn en cada uno de los 20 dias siguientes, pero
debido a problemas tanto de personal como de tipo técnico, éstas no podrén ser
entregadas el mismo dia en que se reciban, sino en los subsecuentes. Asf, sea X
el nimero de cartas que se reciben en el dia t y Y: el mimero correspondiente a las
entregadas en algun dia t.

La cuestién esencial aquf, es determinar la relacién entre Xt y Y. Es decir,
la relaci6n entre el nimero de cartas recibidas y el nimero de cartas entregadas.
Podemos comprobar que si utilizdramos una gréfica Y: contra X, figura 1.3, nos
llevaria a considerar que tal cuestién no podria ser explicada mediante una
andlisis de regresién simple, por la razén de que los valores de X: estdn
dindmicamente distribuidas sobre futuros periodos de tiempo. Dicha distribucién
puede ser descrita por una funcién de transferencia.

Asf por ejemplo, las 50 cartas que llegaron en el dfa 1 fueron entregadas
como sigue :

0 (0%) el mismo dia 10 (20%) en el dia 4
5 (10%) eneldia2 5(10%) eneldia$
25 (50%) eneldia3 5(10%) eneldiat

® MAKRIDAKISMWHEELWRIGTHMCGEE. Forescastng : Mothods and Apphcations. Wiy, 1963, Pags. 481-483,
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es decir, segin los datos, el nimero de cartas entregadas se distribuyo en el
tiempo de acuerdo a los mismo porcentajes (Ilamados v, v,.v,.v,.v,.v ), para

todo el proceso. Los valores de vo a vs son llamados pesos de respuesta a
impulsos (o pesos de la funcién de transferencia).

Esta funcién se puede escribir como

Y=v, X, +vX _+.4+v X
¥ ={v, +v,B+..4v,B’) X,
Y, =v(B)X,

Tabla 1.2.
Numero de cartas recibidas y entregadas.

9

3
%
=

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 1516 17 18 15 20

1 50 0
2 30 5 5
3 90 25 3 28
4 6 1015 9 34
5 50 6§ 6 45 6 62
6 70 5 3 18 30 5 61
7 30 3 9 1225 7 56
a8 40 9 6 1035 3 63
9 80 6 5 14 15 4 44
10 70 5 7 6 20 8 46
11 80 7 3 8 40 8 65
12 10 3 4 16 40 1 66
13 30 4 8 165 3 67
14 30 8 8 2 15 3 ag
15 70 8 1 6 15 7 35
16 30 1 3 6 35 3 37
17 60 3 3 1415 6 48
18 40 3 7 6 30 4 4
19 10 7 3 12 24 4 50
20 30 12241 7 43

1"
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o1,
60 ¢ o *
ol e .
*
40 s
L ]
30..
201
104
L 2
0 T . 4
0 20 40 60 80
Figura 1.3.

Serie salida (cartas entregadas) versus la serie entrada (cartas recibidas)

¢+ Modelo funcién de transferencia

Un modelo funcién de transferencia para una serie Y1 puede interpretarse
como una representacién matemdtica que descompone la historia de la serie de
tiempo en dos componentes. El primero describe como la serie entrada Xc
(variable explicativa) influye a la serie salida Yt (variable respuesta). El segundo
recoge el efecto de todas las demds influencias excluidas del modelo.
Esquemdticamente podemos escribir :

Y=Y +N, (L1

donde Y es la parte de la serie salida Y:explicada por la serie entrada Xey Nt la
parte no explicada.

Los principios bdsicos para la construccién de un modelo funcién de
transferencia son los siguientes :

> 1. La serie entrada .X, influye sobre Y,,,,para k 20,pero no al contrario; no
existe relacién entre Y, y X,,,, para ko 0. Esta condicién exige una relacién
de causalidad unidireccional (sin retroalimentacién) entre las series.

>2. La relacién entre la serie .X, y la serie salida Y, es constante en el
periodo muestra analizado.
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>3, La serie entrada .X, y la serie N:son independientes.

>4. La respuesta de Y, a las observaciones de .X, pueden aproximarse de
forma lineal. Por lo tanto: -

Y., =v X, +v X, v, X, 4+ ...(1.2)

donde los coeficientes {v,} son constantes desconocidas a determinar. La
representacién de los coeficientes {v,} en funci6n del retardo se denomina
funcion de respuesta a impulsos o funcién de transferencia.

> 5. La parte de Y, no explicada por .X, contendrd el efecto de otras variables
relevantes excluidas del modelo. Este componente que llamaremos proceso
inercia, podrd descomponerse anilogamente al caso univariante en dos
partes:

Ne=fi +a ..(L.3)

donde fi representa su parte predecible y a. es un proceso ruido blanco. Si
todas las variables que afectan de modo sistemético a Y: estdn incluidas en
el modelo, la componente fi puede ser nula. En general es deseable que N:
sea estacionaria de manera que .X, recoja la tendencia de la serie Y.

La uni6n de (1.3) y (1.1) permiten escribir
Yi=Y:e +fi+a ...(1.4)

que descompone a Y en tres términos independientes. El primero es el efecto de
las variables explicativas X incluidas explicitamente en el modelo; el segundo, fi
es el efecto sistemAtico debido a la estructura temporal de las variables excluidas
y el tercero, a, engloba una multitud de pequefias causas sin estructura temporal y
que se denomina el término de perturbaci6n.

Llamaremos funci6n de transferencia a la ecuacién que representa el efecto
agregado lineal de toda la historia de X sobre la variable Y. Escribiremos:

Pr=vX, +v, X e .(1.5)

13
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=(v°+v,B+v,Bz...)X,
=W(B)X,

donde B es el operador retardo definido por BX: = X.1. Diremos que la funci6n
de transferencia es estable si un aumento finito en X produce un aumento finito
en Y. En consecuencia el sistema serd estable si

zv,. qeo
[]
Lo que exige que la serie v, + v,B+v,B’+-, sea convergente para |Bl< 1.

La representacién general de v(B) contiene un ndimero infinito de

pardmetros y no es operativa, ya que para estimar un nimero infinito de
parimetros necesitamos un niimero infinito de observaciones.

Como el objetivo es obtener un modelo parsimonioso, Box y Jenkins
proponen usar una representacién alternativa de la funcién de transferencia que

es la siguiente:
{B)
HB)=515
donde
o(B)=a,-aB —o,B-..—wB

5(B)=1-8,B -8,B-..~8.8'

Para que el sistema sea estable, es decir, para que un incremento finito de X, no
conduzea a un incremento infinito en Y, las rafces del polinomio & (B) = 0,
tienen que estar fuera del circulo unitario. Esta condicién es equivalente a la del
operador AR(p) de un proceso ARMA. No existe, sin embargo restriccién alguna

para & (B).

* Muchos sistemas responden a un impulso en t, después de cierto periodo de
retardo que denotaremos por b, es decir, los primeros b coeficientes de v, son
cero. Tomaremos en cuenta este efecto introduciendo un tercer pardmetro, b, y
escribiendo :

w(B)
%B)=m3 ...(1.6)

14
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Asi el filtro lineal v(B) queda caracterizado por los érdenes (b,r,s).

Ahora supongamos que la parte de Y: no explicada por X, N, sigue un
proceso ARIMA(p,d,q) (Notar que este supuesto es mds general que el de los
modelos univariantes, donde se supone que N: sigue un proceso ruido blanco), y
escribiremos :

(1-¢,8 —¢,B~..~9,B°)1-B)'N,=(1-6,8 -6,B'-..-6,B)q,

¢,(B)V‘N, =8, (B)a,
8.(B)

g

= ¢P(B)Vd q,

con lo cual el modelo funcién de transferencia completo se expresa :

w,B) 6,(B)
Y=Y*+N, = 5.(8) X+ 0. (BIV" a,
w(B) _, 6,(B)
K=WB X, +¢—P(Wa, 1.7)

donde

o(B)=0,-wB -0,B-..~0B

8(B)=1-6,B -6,B*~..-8.B’

¢,(B)=1-¢,B - ¢,B’-..—¢,B*

6,(B)=1-6B -6,B'~..—0,B°

V*=(1- B)", operador diferencia ordinaria
Debe notarse que en (1.7) Yt y Xt presentan a las series de tiempo originales que
pueden ser o no estacionarias. Sin embargo es buena préctica construir modelos

funcién de transferencia usando series estacionarias. Asf trabajando con series
estacionarias, es bastante posible que N siga un proceso ARMA(p.q).

Reescribiendo el modelo funcién de transferencia (1.7), tenemos :

15
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©,(B)

Y =5(B)

r

con

B'x, +

y, =V y x,=VX,

...(1.8)

donde d yd se refieren al orden de diferencias ordinarias que se deben aplicar a
ambas series y que no son necesariamente del mismo orden.

El modelo funcién de transferencia (1.8) esta representado en la siguiente
figura 1.47 . En la parte superior de la figura tenemos la estructura de la funcién
de transferencia determinando la naturaleza de la influencia de la variable
explicativa sobre la variable respuesta. En la parte infertor tenemos el proceso
inercia representado por un modelo ARMA(p,q). Finalmente éstas dos partes se
unen para formar el modelo funcién de transferencia completo.

Variable @B PBx
explicativa xt ESTRUCTURA DE LA FUN 5,.( B
_— CION DE TRANSFERENCIA
ws(B), 8(B), b
Variable
respuesta
Omne
+
6,B)
Proceso Inercia a
ot MODELO UNIVARIADO Nif ¢ (B) ™
—— $p(B), 89(B) ?
|
Figura 14.

Modelo funcién de transferencia.

’ VANDAELE, Water. APLLIED TIME SERIES AND BOX Y JENIGNS MODELS. Academic Press, 1985. Pag 262,
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1.3. Etapas en la construccion de modelos funcién de
transferencia

Para construir los modelos funcién de transferencia haremos uso de la
metodologfa de Box y Jenkins, que originalmente consta, como ya vimos de
cuatro etapas. En nuestro trabajo la metodologia es planteada a través de las
siguientes cuatro etapas:

o [dentificacién de los modelos funcién de transferencia
e Estimacién de los pardmetros del modelo
¢ Diagnéstico del modelo

¢ Uso del modelo en prondsticos

Estas cuatro etapas asf{ como sus subetapas serdn vistas en los siguientes
tres capitulos. Sin embargo en esta secci6n presentamos estas etapas de una
manera mis detallada, dando las subetapas y presentdndolas en un diagrama de
flujo. Cabe aclarar que el propdsito de estd seccién no es presentar un estudio de
las etapas y subetapas, sino bosquejar el algoritmo de éstas. Asf, las etapas y
subetapas para construir los modelos funcién de transferencia son las siguientes :

1. Identificacidn de la forma del modelo

*Preparacion de la serie entrada y salida

*Preblanqueo de la serie entrada

*Preblanqueo de la serie salida

*Célculo de autocomrelacién y correlacién cruzada para las series
preblanqueadas

*Estimacion directa de los pesos de respuesta a impulsos

*Especificacién de (b,r,s) para el modelo funcién de transferencia

*Estimaci6n preliminar de la serie ruido mt y célculo de las autocorrelaciones
y autocorrelaciones parciales

*Especificaci6n de (p,q) para el modelo ARMA de la serie ruido
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2. Estimacién de los pardmetros del modelo

*Estimacién preliminar de los pirametros
*Estimacién final de los pardmetros

3. Didgnostico del modelo
*Cdlculo de las autocorrelaciones para los residuales ar
*Célculo de las correlaciones cruzadas entre la serie entrada preblanqueada y
los residuales ar

4. Uso del modelo para prondsticos

*Prondsticos de valores futuros usando el modelo funcién de transferencia

18
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1.4. Algunas funciones de respuesta a impulsos tipicas

Como vimos en la seccién 1.2, el modelo funcién de transferencia
completo es :

6,(B)

_wf{B)
0,(B) %

y.l—a(B)

r

B'x, +

el cual queda especificado si los ordenes (b.r,s) y (p,q) estdn determinados. Hasta
aqui debe ser claro que nuestro prop6sito al modelar los modelos funcién de
transferencia es identificar y estimar la funcién de transferencia o funcién de
respuesta a impulsos, esto es, identificar y estimar la funcién :

wlB) _,
W B)= 55~

de ahi, es que debemos tener una guia teérica de v(B) para poder lograr nuestro
propdsito.

De igual manera que en la construccién de los modelos univariantes
ARIMA se propusieron las gréficas tedricas de las funciones de autocorrelacion y
autocorrelacién parcial como guias para la identificacién de algiin modelo
ARIMA, en éste trabajo se proponen las grificas te6ricas de algunas funciones de
respuesta a impulosos® como gufas para identificar la funcién de transferencia

v(B) .

En la prictica, los valores de r,s en el modelo funcién de transferencia no
exceden de 2. A continuacién presentamos algunas funciones de respuesta a
impulsos que se presentan comiinmente en la préctica’ .

Tipol. r = 0. Si r=s=0; entonces el Gnico peso de respuesta a impulso que no es
cero es vb = wo. Esto es, la salida es proporcional a la entrada pero retardada por b
periodos de tiempo. Para s>0, hay s+1 pesos de respuesta a impulsos diferentes
de cero, y son igual a vo = 0, Vb+! = -(1,......., Vs = -0.

Las siguientes figuras muestran este caso.

’mmmmawsmamWMmummmmmmmm
gid\afmciﬂ'lsemmelmm.loz
WEI, Wikarn. TIME SERIES ANALYSIS. Univariats and Multivariate Methods. Addison Wesley, 1990, Pags. 292-293
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FUNCION DE TRANSFERENCIA PARA r=0

(b.r.5) Funci6n de transferencia Pesos de respuesta a impulsos

2,0,0) v(B)x1 = o0xt-2

(2,0,1) v(B)xt =( cx0—w1B)x1-2

20.2) v(B)x: =( @wo—wiB-w2BY)xe-2 | l ‘

Tipo 2. r=1. Si s=0, la funci6n de respuesta a impulso exhibe un decaimiento
exponencial a partir del valor inicial vo = @». Si s=I, entonces un valor vo no
sigue un patrén. El decaimiento exponencial es proporcionado por la ecuacién v;
= 8t Vi1, inicia con vv = 8100 - @i. Si s=2, entonces hay dos valores vb y vb+1 los
cuales no siguen un patrén, con el decaimiento exponencial inducido por vj = &
vj1, iniciando con vu2. Este caso se muestra en las figuras siguientes.
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FUNCION DE TRANSFERENCIA PARA 1= 1

(b,r,s) Funcién de transferencia Pesos de respuesta a impulsos

210  vBx = oK ( l
(1-5,B) EEN

L vB)xi= ( 00-o1B) xi-2 ‘ ‘ 1 | |

(1-8iB)

(2,1,2) v(B)xt = ( wo~@1B-w2B2) x-2 [ ‘ ‘ | I | 1
(1-81B)

Tipo 3. r=2. En este caso, la funcién de respuesta a impulsos presentard un
comportamiento con decaimiento exponencial o senoidal, o ambos, dependiendo
de 1a naturaleza de las raices del polinomio 8:=(1-81B—8:B?).

Las gréficas tendrén un decaimiento exponencial si las rafces son reales, es
decir, si &1 ~48: >= 0; seguirdn un decaimiento senoidal si las raices son
complejas, es decir, si 81 — 482 <0 . El valor de s puede encontrarse ficilmente
notando que el patrén de decaimiento empieza con vb«s+i. Una vez que hemos
encontrado el punto vb+s+1 de decaimiento, lo podemos determinar dando un valor
para b, Las figuras siguientes ilustran este caso.
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FUNCION DE TRANSFERENCIA PARA =2

(b,r,s) Funcién de transferencia Pesos de respuesta a impulsos

2,1,0) viBJxt = 0 X2

(1 - 51B- &BY) . | 1

I|I

(2,1.1_) v(B)xt= ( wo—wiB) xt-2 \ |

(1- 8- 518 | | |

(2,1,2) v(B)xt = ( wo-m1B-2B2) xt2 | | :
PR o | | |

(1 - 81B- 52B?)

Aungque la utilidad de estds funciones y sus representaciones grficas no
sean claras, en el préximo capitulo veremos y comprenderemos la utilidad de
estis.
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En este capitulo nos ocuparemos de la forma en que los modelos funci6n
de transferencia son identificados, es decir nos ocuparemos en determinar los
érdenes (b,r,s) y (p,q) para la funcién de transferencia y el proceso ruido (o
proceso inercia) respectivamente.

2.1. Preparacién y preblanqueo de la series entrada y salida.

2.1.1. Preparacion.
En el modelo funcién de transferencia

w,(B)

_ 8,(B)
Y =3.(8)

b —_—
B’x + %,(B) a,
establecimos que y, =V*Y y x,=V“X, son series estacionarias, esto como una
buena préctica en el proceso de construccién de los modelos funcién de
transferencia. Sin embargo en la prdctica las series que se encuentran son
generalmente series no estacionarias. Esta dificultad que encontramos en la
préctica se resuelve, como ya vimos, a través de los métodos: de transformacién,
de diferencias ordinarias y diferencias estacionales. Asf, el primer paso en la
identificacién de los modelos funcién de transferencia es obtener de las series
entrada y salida originales series estacionarias si éstas no lo son. De acuerdo a los
métodos mencionados anteriormente, podemos decir que obtener una serie
estacionaria consiste en

= determinar si es necesario transformar la serie para que esta tenga
varianza constante.

=> determinar el nimero de diferencias ordinarias que deben aplicarse para
que la media sea constante.

= identificar si la serie puede ser estacional con periodo s, y en caso
afirmativo aplicar una diferencia estacional (1- B*) para obtener una
serie estacionaria.
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2.1.2. Preblanqueo.

Los modelos funcién de transferencia que abordamos, como ya vimos,
consta de una serie llamada entrada y otra serie llamada salida, en donde se
supone que la serie entrada ejerce una influencia en la serie salida via una
funcién de transferencia que distribuye el impacto de la serie entrada en perfodos
futuros de la serie salida. De lo anterior se desprende que nuestro interés es
descubrir la estructura de la correlacién que existe o que puede existir entre la
serie entrada y la serie salida. Sin embargo, debe ser claro gue tanto la serie
entrada como la serie salida tienen su propia estructura de correlacién interna que
puede ocultarnos o encubrir la verdadera estructura de la correlacién entre ambas
series. En otras palabras si queremos juzgar si una variable (serie entrada) puede
explicar el comportamiento de la serie salida, debemos eliminar toda variacién en
cada una de las series, que pueden ser explicadas por su propios datos histéricos,
de tal manera que s6lo queden aquellos patrones necesarios para descubrir la
posible estructura de la correlacién entre ellas. Es pues necesario disponer de
algin método que nos permita obtener datos transformados con correlacién
interna menor. Box y Jenkins' proponen el método del preblanqueo para este

propdsito.

El método del preblanqueo consiste primero en obtener un modelo
univariante ARMA(p,q) para la serie entrada estacionaria x, , y asi obtener un
modelo ruido blanco «,. Segundo, aplicar el mismo modelo ARMA(p.q) de la
serie estacionaria x, a la serie salida estacionaria y,, y obtener una serie
preblanqueada B,. Estas dos series preblanqueadas o, y B,, serdn utilizadas para
evaluar la naturaleza de la verdadera relacién que puede existir entre la serie
entrada y la serie salida.

La forma en que se realiza el preblanqueo es la siguiente:

1) Supongamos que la serie entrada x, sigue el proceso ARMA(p.q),
escribimos

¢,.(B)x, =6,(B), .2

donde

10 50X AND JENKINS. Ob. alt. Pags. 379-380.
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$,.(B)=1-¢,B—¢,B’~.. -9, (B)"
6,(B)=1-6,B-6,8'-.. -0, _(B)"
o, =es el termino de choque aleatorio o ruido blanco

reagrupando términos para obtener la serie x, en términos de ¢, , tenemos

...(2.2)

de esta manera hemos obtenido la serie incorrelada e, de la serie correlada x,.
2) Aplicando la transformacién (2.1) a la serie salida y, estacionaria
¢,.(B)y, =6,.(B)B,
donde

0,.(B)=1-0,B— ¢,B'~..~¢, (B)"
6,(B)=1-0,B—6,B’-...~8,.(B)*

reagrupando términos para obtener la serie y, en términos de 3, , tenemos

9,.(B)
ﬁr = OF(B) y'

...(2.3)

La transformacién aplicada a y, no necesariamente la convierte en un proceso
ruido blanco, por ello que al método se la llama preblanqueo.

Es, de alguna manera intuitivo que la utilidad del método del preblanqueo
es facilitarnos la identificacién de la forma de la funcién de transferencia, como
veremos posteriormente.
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2.2. Cilculo de la funcion de correlacién cruzada de la series
preblanqueadas.

En la seccion anterior mencionamos que en los modelos funcién de
transferencia estamos interesados en describir la estructura de la correlacién que
puede existir entre la serie entrada y la serie salida, asi pues es necesario disponer
de una herramienta estadistica que nos permita descubrir la estructura de la
correlacion entre estas series.

Asi como en el proceso de la identificacién de los modelos univariantes
ARIMA(p,d,q) las herramientas estadisticas que se utilizan son las funciones de
autocorrelacién y autocorrelacion parcial muestrales; en el proceso de la
identificacién de los modelos funcion de transferencia usaremos la funcién de
comelacion cruzada y la funcién de respuesta a impulsos, esté tltima es vista en la
seccion 2.3,

2.2.1. Funcién de covarianza y correlacion cruzada.

Supongamos que disponemos de N observaciones de dos series X,y Y, en
intervalos de tiempos iguales sobre un mismo periodo. Las observaciones se
denotan por (X l,Yl),...(X N,YN). Estas observaciones pueden ser consideradas
como una realizacion finita de un proceso estocastico bivariado (X,,Y,). Para
describir un proceso bivariado es necesario conocer los momentos de segundo
orden. Para un proceso univariado los momentos de segundo orden son la media y
la funcién de autocovarianza. Para un proceso bivariado los momentos de segundo
orden consisten en la media y la funcién de autocovarianza para cada componente
méas una funcion llamada funcién de covarianza cruzada, que esta definida por

7otk = Col X,.Y,.) = E[(X, - s ¥ - )]
Solamente consideraremos procesos bivariados estacionarios de segundo orden

tales que los momentos hasta el segundo orden no cambian con el tiempo. Asi
usaremos la siguiente notacion

E(x)=p. Eln)=n
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¥ (k)
7, (k)
7,(k) .(2.4)

Covx,.x,.)
Cov(ya -ym)
COV(I, =y|-k)

La funcion de covarianza cruzada difiere de la funcién de autocovarianza en que
¢sta no es una funcidn par ya que

7 k) =y, (=k)

en cambio tenemos la relacién

y (k) = E[(x. - ,u,)(y.;. - u,)] = E[(y“. - u,)(x, - ﬂ,)} =7,{-k)
¥olk) = 7,(=k)

El tamaiio de los coeficientes de covarianzas cruzadas dependen de las unidades en
las cuales x, y y, son medidas. Para propositos de andlisis es 0til estandarizar la

funcion de covarianza cruzada para obtener una funcién de correlacién cruzada
P (k) , definida por

7o (k)

p (k) = m ..(2.5)

Esta funcion mide la correlacion entre x, y y, y tiene las siguientes propiedades

a) p(k)= p,(~k)
b) |2, (k)| <1

Antes de ver la estimacion de las funciones de covarianza y correlacion cruzada,
obtendremos tas funciones tedricas para un ejemplo de procesos bivariados.

Ejemplo. Supongamos que {x,}y{y,} son generados por el proceso
aleatorio {z,}, que tiene media cero, varianza o2, donde

X =2,
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yr = szx—l + 0521—2
usando (2.4)
05067, k=12
Yolk)= {0 , Otrocaso

Ahora la varianza de los componentes estdn dados por

Y. (0) =0}
v, 0= Yo

asi, usando (2.5) tenemos

05
p,,(k)={72=’ k=12

0, otro caso

¢ Estimacion.

La manera en que se estiman las funciones de covarianza y de correlacién
cruzada es por medio de sus correspondientes funciones muéstrales. Con N

observaciones {(xy)z =12,....N } la funcién de covarianza muestral es

S -3y =7) /N, k=012,...
C,(k)=1" ..(2.6)

ﬁ:(x,—-i)(ym—i)/N, k=0,-1,-2,...

1=l-k
y la funcién de correlacién cruzada muestral es

C, (k)

e k=014
== e <o

27D
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S, =+/C.(0), parac,
S,=,/C,(0), parac,

1 ! -
S=w Sl 5, =y 2(n.-7)
reescribiendo (2.7)

0y
=SS,

k=0£142,... ...(2.8)

Anteriormente cuando hablamos del método del preblanqueo se mencioné
que la estructura de la correlacién intema de cada serie puede encubrir la
verdadera relacién que puede existir entre las series. Aqui agregamos que como
las varianzas de los estimadores dependen de la funcién de autocorrelacién de
cada serie, para valores grandes de N (alrededor de 100), es posible que para las
dos series en estudio, las cuales pueden estar incorreladas o ser independientes,
presenten o den lugar a valores de coeficientes de correlacién cruzada grandes
que serian falsos. Ademds cuando se requiere probar qué coeficientes de
correlacién son significativamente diferentes de cero, las estructuras internas de
cada serie dificultan esta prueba.

Las dificultades anteriores se reducen si ambas series son preblanqueadas,
es decir, convertirlas a “ruido blanco”, antes de calcular la funcién de correlacién
cruzada. El método del preblanqueo se realiza en la forma ya vista en la seccién
2.1.2. Asi para dos series que estén incorreladas y una de ellas es ruido blanco
(para nuestro caso la serie entrada x,) , segiin Bartlett (1955)

E(r (0)=0
Varlr, (k))E-I%,—
SEfr, (k)]E—J-———-
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tal que los valores fuera del intervalo iym son significativamente diferentes de

Cero.

2.3. Estimacién directa de la funcién de respuesta a impulsos y
determinaci6én de los 6rdenes (b,r,s) para el modelo funcién de
transferencia.

2.3.1. Relaci6n entre las funciones de covarianza y de respuesta a impulsos.

Supongamos que dos  procesos  estocasticos  estacionarios
¥, =V, x, = V¥ X, con media cero, estan relacionados por

¥, =WB)x,+n, ..{2.9)
donde n, es también un proceso estacionario. Especificamente el objetivo en esta
seccién es obtener una herramienta que nos permita darmnos una idea de los érdenes
(b,1,s). Es, de alguna forma, intuitivo que las covarianzas cruzadas entre ambas
variables deben estar relacionadas con la funcién de v(B). Para encontrar esta
relaci6n escribamos {2.9) en su forma de diferencias

Y, = VX, + VX, +.. 40, ...(2.10)
Entonces multiplicando (2.10) por x,_, ,parak 20

X ¥, = VX, X, A VX X X0, L(2.11)

asumiendo que entre x,, y n, no existe correlacién cruzada, es decir son
independientes, para toda k y tomando esperanzas en (2.11)

E| [.x,_, y,] = vDE[x,_,x,] +vE [x,_,x,_l]+. HE [x,_,n,] ..(2.12)
7ol = vy (k) +vy (k=D+....., k=0,12,..

En consecuencia las covarianzas cruzadas estin “contaminadas” por la dinimica

N
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de la serie entrada x,. Supongamos ahora que los pesos v, son efectivamente cero
mis alla de k=K. Entonces las primeras K+1 ecuaciones de (2.12) son

75{0) = v,7..(0) + vy (D+.. 4+v,(K)
Yol =vy () + vy O+ 4v,(K-1)

..(2.13)
7o (k) = vy (K} + vy (K- D+...+v,(0)
que puede escribirse matricialmente
Yo =TaV .(2.14)
donde
7:{0) PR () NP 0 BN () [v,]
_ 7,1 r - r,,,.(l) y,.(O) o ¥ lE=1) o
r,;(k) I.?’,,'(k) r,(l;—l) r.,.(O) J |.v._|

Donde podemos sustituir los estimadores r_(k) de la funcion de autocorrelacion de
la serie entrada y los estimadores de la funcién de correlacion cruzada entre las
series entrada y salida, asi (2.14) nos provee de k+1 ecuaciones lincales para los
primeros k+1 pesos de respuesta a impulsos. Sin embargo estas ecuaciones que en
general no proveen estimadores eficientes, son engorrosas para resolver y ademas
para cualquier caso se requiere el conocimiento del punto K mas alla donde los v,

50N CEros.

Para evitar la situacién anterior supondremos que la serie entrada sigue un
proceso ruido blanco. Cuando la serie entrada sigue algin otro proceso estocastico
es posible convertirlo o transformarlo a ruido blanco a través del método del
preblanqueo.

Nuevamente tenemos

Y, =UB)x +n, .(215)
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preblanqueando la serie entrada tenemos

¢,(B}x, =8 (Bla,
_ 4.(8)
al = 9 ( B) X,

-

y aplicando la misma transformaci6n a la serie salida tenemos

¢,.(B).V. = GF(B) ﬁt

4,(B)
ﬂz = GF(B) b4

entonces el modelo (2.15) puede escribirse como

B, =v(Bla+e, ...(2.16)
donde €, es la serie ruido transformado, definido por
¢.(B)
€= 9',( B) n,

resultando que existe la misma funcién de transferencia entre «, y 5, que entre
x,yy,. La diferencia principal entre (2.15) y (2.16) es que en este ltimo la serie
entrada @, es ruido blanco. En consecuencia, multiplicando ambos membros de
(2.16) por a,_, y tomando esperanza

ar—tﬂl = V(‘B)a:—ka.l + al—.t el
Ela.,B)=vBEa, o]+ Ea., €]
Yok} =v,0? (217

donde y,(k)=Ela, B, es la covarianza cruzada en el retraso k entre
a, y j5,.Por lo tanto
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Yo (K)

Vl.r = 0_1
o en términos de Ia correlacién cruzada

Yar (K)

qu(k) = 0.0,

Yar = Pap @0y

entonces

_ Pup 9.9 _ Pt

"= o,
v,=p,,(k)§’-, k=0,12,... ..(2.18)

De aqui, después de preblanquear las series entrada y salida, la funcion de
respuesta a impulsos v, es directamente proporcional a la funcién de correlacion
cruzada p,,(k). Notemos que el efecto del método del preblanqueo es la convertir

al conjunto no ortogonal de ecuaciones (2.14) a un conjunto ortogonal (2.18).

Para obtener una estimacion preliminar de v, se sustituyen los coeficientes de
correlacion cruzada tedricas p,,(k) por las muéstrales r,(k} y las varianzas

tedricas por las estimadas. Asi resulta

S
By = ry (k) < ...(2.19)
donde
C,,(k)
o (k) = SLS," y

2

5.=35a,-a) .5, -2 3(6.- B)
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y aunque este estimador de respuesta a impulsos ¥, no es eficiente, la
representacion del mismo en funcion de k nos proporciona una herramienta basica,
ademas de la funcién de correlacion cruzada muestral, para identificar de una
manera adecuada los ordenes (b,r,s) de la funcién de transferencia.

La forma en que se identifican los ordenes (b,r,s) para la funcién de
transferencia es similar a la identificacién de los 6rdenes p y g para los modelos
ARMA, esto es, primero obtenemos la representacion grifica del estimador v, en
funcién de retardo k: segundo, se compara la grifica del estimador ¥, con las
funciones de respuesta a impulsos v(B) teéricas presentadas en el capitulo 1, y de
esta manera identificar los 6rdenes (b,r,s) para la funcién de transferencia. A la
hora de comparar la funcién de respuesta a impulsos ¥, estimada con las tedricas
es muy necesario tomar en cuenta las caracteristicas de los diferentes casos
tedricos dados en el capitulol.

2.3.2. Caracteristicas de la funcién de respuesta a impulsos.

Una vez que los érdenes (br,s) para §(B) y @(B) han sido encontrados
podemos obtener los pesos de respuesta a impulsos v, a partir de la relacién de los
pesos v, con los pardmetros de 8,(B) y w,(B).

Empleando la siguiente representacion del modelo funcién de transferencia
(1-6,B-6,B'-..~8,8")y, =\0, - @B~ &,B-..~0,B')x,,
8,(B)y, =a(B)B'x, ..220)
entonces sustituyendo
¥, =W B)x,
en (2.20), obtenemos la siguiente identidad
(1-6,8-6,8'~..~6,8 (v, + vB+v,B'+..) = (0, - @B~ @, B'~..~0,B) B’

igualando coeficientes en B se obtienen la siguiente solucién general
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v, =0 ’jqb ] .
v,=6v, +0v +. .48V +a, ,]J=D L
. (2.21)
vf=61vj-1+5‘ 2t +5V,-,_ s ,J=b+1,b+2,....b+s
v, =0y, +0,V ,+. 46,V , ,Job+s J
Los r's pesos de respuesta impulsos v,,,,V,.,15+«+» Yso.on SITVED de valores iniciales

para la ecuacion diferencia
5 (Bv(B)=0, job+s -(222)
En general los pesos de respuesta a impulsos forman cuatro grupos

1. b pesos ceros v,,v,,.....v,_,.

2. s-r-+1 pesos v,,V,,15.. -+, V.o r» QUE 0O Siguen un patron fijo.
Estos pesos no aparecen S1s<T.

3. r pesos de respuesta a impulsos iniciales v,,,_,.,...., Y V...,

4. v, paraje b +s, que siguen el patron fijo dado por (2.22).

En resumen b es determinado por hecho de que v, =0 parajabyv, #0. El

valor de 1 es determinado por el patrdn de los pesos de respuesta a impulsos de una
manera similar a la identificacion del orden p para un modelo ARMA univariado a
través de la funcion de autocorrelacion. Para un valor dado de b, si =0, el valor de
s puede ser ficilmente encontrado wusando el hecho que
v,=0parajb> b +s; sir=0, el valor s es encontrado por verificar donde comienza -
el patrén de comportamiento a decaer para los pesos de respuesta a impulsos.
Puede verse que el sistema de ecuaciones (2.21) ademas de proporcionarnos las
caracteristicas de comportamiento de la funcion de respuesta a impulsos nos
proveen también de estimadores iniciales para los parametros del modelo funcién
de transferencia.

2.4. Procedimiento para la identificacién del proceso ruido.

Después de que la forma del modelo funcion de transferencia ha sido
tentativamente identificado, es decir, los ordenes (b,r,s) fueron determinados,
podemos considerar ahora la identificacion de algin modelo umvanante ARMA
para el procesos ruido (inercia).




Volviendo una vez mas al caso general, supongamos que el modelo funcién
de transferencia puede escribirse como

y.=vB)x +n, ..(223)
donde y,,x,y n, son series estacionarios.

Dado que un estimador preliminar de la funciéa de transferencia ha sido
obtenido en la etapa de la identificacion, entonces un estimador del proceso ruido
(serie ruido) esta dado por

A =y, —¥(B)x, .(2.24)
estoes
Ai= Y- i;crx.r - ﬁlxr—l - ﬁle—z-‘“

Alternativamente W B) puede ser reemplazado por el modelo funcién de
el b
transferencia tentativo w'(B)% (8) obtenido en la identificacién preliminar. Asi''

n‘=y'—§’(B)Bx'

y £, puede ser obtenido calculado expandiendo (2.25) en su forma de diferencias

ﬁl =)+ S:(ﬁu—l - y|—|)+' - '+5:-(ﬁ:-r - )".-r)
—a‘)oxu—e + aalx:-b-l +.. '+a‘j.xt-b-r

En cualquiera de los dos casos, (2.24) y (2.25), el estudio de la funcién de
autocorrelacion estimada de A, debe llevamnos a la identificacion de algin modelo
ARMA para el proceso ruido.

Es también posible identificar el modelo ARMA para el proceso ruido
usando la funcién de correlacién cruzada para la series entrada y salida, después de

M La acicidn (2.25) o s qua utiizaremos en o caphuio 5, pera e cbtencidn priciica del proceso nido

ar




Metodologia de Box y Jenkins para la construccién de modelos bivariados con funcidn de transferencia

que éstas fueron preblanqueadas . Entonces escribiendo (2.23) en su forma de
preblanqueo

B, =¥ Bla+e, ...(2.26)

donde €, esta dado por la ya conocida relacién

€= %’%n, .(2.27)

Si un modelo estocastico puede ser encontrado para €, , entonces usando
(2.27), un modelo puede ser deducido para nt y por lo tanto también para Nt.

St ahora escribimos v(B)a,=u,, tal que S ,=u+e€, y nuevamente
suponemos que x: y m son independientes, y como consecuencia también lo son
u, y €,. Entonces podemos escribir

B, =u+te, ...{2.28)
Yalk) = Yo+ ...(2.29)

ya que ou ¢s ruido blanco, y,, puede obtenerse usando

W= O'HEV/JW,..

que es la funcién de autocorrelacion de un proceso lineal con entrada ruido blanco.
Asi obtenemos la funcién de autocorrelacion de un proceso lineal
Yulk) =y (k) +y (k)

ralk) =0, 2y,

usando
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Yar = vtof
k)= OJL_ grd(f)m (j+4)

Por lo tanto
YeelB) =7 (k) — 7 .. (k)
Vel =7, (k) - éf};m(j)r., (/+)
V(0 =74,(0) -;1:-?:.7;(1)
LRCEWROIRVEY
l-?;r’ca(f)

P k)= ..(2.30)

Ahora en la prictica es necesario estimar la transformacién preblanqueada. Una
vez que hemos realizado la transformacién de preblanqueo, los valores para g, (k)
puede obtenerse de la expresién (2.30) sustituyendo los estimadores de las
correfaciones cruzadas rq,( j) de la series entrada y salida preblanqueadas, asi
como las autocorrelaciones estimadas r,, (k) de las serie salida.

Antes de finalizar éste capitulo haremos hincapié en un aspecto muy
importante del proceso de identificacién. En la parte inicial de este capitulo,
especificamente en la seccion 2.1.2, expusimos el método del preblanqueo como
un método que nos permitiria el andlisis de la estructura de la correlacion entre la
seric entrada y la serie salida de una manera mas clara que si usramos las series
originales, esto debido a que el método del preblanqueo elimina las posibles
estructuras de la correlacién interna en cada una de las series (entrada y salida)
bajo estudio, dejandonos solamente aquellos patrones que nos son necesarios para
el anlisis de [a estructura de la correlacion entre ambas series. Posteriormente en
la seccién 2.3.1 nos enfrentamos al problema de obtener un estimador para la
funcién de respuesta a impulsos, que como recordaremos es una de las
herramientas basicas para la identificacion de los modelos funcion de transferencia.
Establecimos de manera intuitiva que la covarianza cruzada entre la serie entrada y
la serie salida debia estar relacionada con la funcién de transferencia v(B), donde
después de aplicar algunos artificios estadisticos y matematicos obtuvimos que
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. dicha relacion estaba dada por un sistema de k+1 ecuaciones para los k+1 primeros
pesos de respuesta a impulsos. Resultando que estas ecuaciones son engorrosas
para solucionar y ademas de que necesitamos el conocimiento del punto k mds alla
donde las v,'s son efectivamente cero. Todo esto nos llevé nuevamente a la
utilizacién del método del preblanqueo, al establecer que la serie entrada fuera
ruido blanco, para obtener una simplificacién en el proceso de la identificacion de
los modelos funcién de transferencia. El estimador de los pesos de respuesta a
impulsos que se obtuvo al aplicar el método del preblanqueo fue bastante sencillo
aunque no eficiente, sin embargo, es una herramienta itil para la identificacién de
los 6rdenes (b,r,s) de la funcién de transferencia. En la seccién 2.3.2, como
consecuencia de obtener los érdenes (b,r,s) de la funcién de transferencia al utilizar
el estimador de los pesos de respuesta a impulsos, obtuvimos las caracteristicas de
los patrones de comportamiento de los pesos de respuesta a impulsos expresadas
en un sistema de ecuaciones (ver seccién 2.3.2).

A su vez éste sistema de ecuaciones nos proporciona estimadores iniciales
para los pardmetros del modelo, debido a la relacion que tienen los pesos de
respuesta a impulsos con estos.

Es pues notable la importancia del método del preblanqueo en el proceso de
la identificacién de los modelos funcién de transferencia en la metodologia de Box
y Jenkins. Lo notable del método del preblanqueo puede expresarse a través de los
propésitos para los cuales se utiliza, que a la luz de lo expresado anteriormente son
los siguientes :

> facilitar la identificacién de la funcién de transferencia

B)B*
V(B)_=w'( ) 5.(B)

> obtener estimadores iniciales para los parametros del modelo y

> facilitar la identificacién del modelo ARMA(p,q) para el proceso ruido.




Capitulo

Estimacion de los
parametros del modelo
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3.1, Estimacién de parametros para el modelo funcién de
transferencia.

Una vez que hemos realizado una especificacién tentativa del modelo, es
decir, una vez que hemos elegido los valores b,r,s,p y q para el modelo funcién de
transferencia

w, ~@,B-..—~w,B’ 1-6,B-6,B’-...-6 B
y.r = 2 r xl—t + ¥4 P a’a
1-8,B-8,B*~..~8,B 1-¢,B-¢,B’—...¢,B

_o®B) 8.(B)
“5® T e, B

_ay(B)
=55 5" (3.1

donde

6.(B)
n = a

r ¢’(B) '

el siguiente paso es estimar los pardmetros

0 =(,,0,...,0,)

5=(5,5,,....5))
8=(8,.6,.....6,)
¢ = (¢|'¢20“"¢,)

De igual manera que para la estimacién de pardmetros del modelo
ARIMA, se eligen los valores de los pardmetros que minimicen la suma de
cuadrados de las diferencias entre la serie real y la serie ajustada. Asi el objetivo
en la estimacion es encontrar los vectores de pardmetros 1,8,8 y ¢ que minimicen
la suma de.los errores al cuadrado. Para realizar esto supongamos que contamos
con n=N-d observaciones, donde N es el nimero de observaciones reales y d el
niimero de diferencias ordinarias aplicadas, y disponemos de los valores xo, yo y
ao, entonces reescribiendo (3.1)
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Estimacion

5(B)¢(pB)y, = ¢(B)w(B)x,, +5(B)8(B)a, ...(3.2)
o0 equivalentemente
¢(B)y, = d(B)x,_, +e(Ba, ..(33)
donde
c(B)=6(B)¢(B)y,=(1-5B-6,B-..~8,B')1- §,B-¢,B°-...4,B")
=(l-¢B-cB~...~c, B"™")

d(B)=¢(B)w(B)=(l1-¢B-¢,B'~...4,B' X, - ®B-..~0,B")
' =(d,-d,B-d,B'~..~d, B"™)

¢(B)=5(B)0(B) = (1- 58 ~6,B-..~5,8 )1~ 6,8 6,8'~..~6,B")
=(1-¢B-e¢B'~...—¢, B")

Por lo tanto, despejando at
a: = y: - Clyl-l_“' "_C_p-o-ryr-p-r - doxl-b + dlxl—b-l
+od, X, ted +.te, a ..(3.4)

ar esta en su forma de diferencias y ci, dj y ex estan en funcion de 3i, ©j ,¢k y O1.

Asumiendo que las variables aleatorias ar son independientes e
idénticamente distribuidas con distribucién normal, con media cero y varianza g,
es decir, ruido blanco. Entonces la funcién condicional de verosimilitud asociada
con los parametros (®,5,0,4) esta dada por

T e,

.L(a,w,¢,e,ofb,x,y,xo,yo,ao)=[(2m,)'?‘]exp{—g a’]
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= (210)* exx{—%;ga,’} ' ..(3.5)

Los estimadores de maxima verosimilitud de 8,0,9, y 0 estan dados por la
minimizacion de la suma de residuales al cuadrado

5(6.,0,9,6.6) = La(5,0,4,0 6.7, 3.4, ..(3.6)

Entonces, bajo la suposicion de normalidad el estimador de maxima
verosimilitud es igual al de minimos cuadrados.

Asf, la minimizacién de 2.4’ puede plantearse como un problema de
minimos cuadrados en la siguientes etapas.

1) Obtener los valores iniciales para los parémetros de la funcién de
transferencia.

Los valores iniciales para los pardmetros se obtienen haciendo uso de la
relacion que une los pesos de respuesta a impulsos y los pardimetros del modelo.
Esta relacién como ya vimos esta dada por

vi=0 , j<b

Vi= &1Vt A8 Vi ok Wo j=b ...(3.7)
vi=S Vi1 + Stk A Ve — @b, j=b+1,....b+s

Vi=diviii+ 0+ 40 Vi-e , j>bts

Recordar que en (37) el  polinomio  8B)vk, con
8(B)=1-8,B-6,-...~§, B tiene un comportamiento similar al del un proceso
autorregresivo pero de ordenr.

Por ejemplo, supongamos que el modelo tentativo identificado es

a,-aB-wb
Y="1=5,B-6, Fst"

con b=3, =2y s=2.
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Entonces la relacion (3.7) estd dada por

v,=0
v, =0
v, =0

v,=0v,+6,v,+@1, =0

Vi =51V3 +6,v, — 0, =6, — &
v,=0v, +6,v,— @,

v, =0V, +8,v, - @, =dv,+5,v,
v, =0,V +0,v,

asi
v, =0 j<3
- (3.7.1.a)
v, =8y~ (3.7.1.b)
v, =0, +0,v,— @, (3.7.1.0)
v, =8y, +8,v, (3.7.1.d)
v, =8y, +6,v, (3.7.1.e)

Dado los estimadores de los pesos de respuesta a impulsos vk, podemos
usar (3.7.1.d) y (3.7.1.e) para obtener los valores de 61 y 82 . Estos valores de los
parametros se sustituyen en (3.7.1.b) y (3.7.1.c) para obtener los valores de w1 y
«x . Finalmente, wo se obtiene directamente de (3.7.1.a). De esta manera hemos
obtenido los valores iniciales para los pardmetros de la funcién de transferencia.

2) Calcular el ruido blanco a: o residuales del modelo, obteniendo primero el
proceso ruido y a continuacion sus residuales.

Llamando y, a la parte de yt explicada por la funcién de transferencia,
tendremos

w,(B)
Y,W Xt-b

esto es
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8,(B) y,=ws(B)xub
o en su forma de diferencias
Y, -81V, - . .« O Yo, =Xy~ X,y — O, Xy,
y=81y, + ... 0y, t@x_, ~OX —.—0X ...(3.8)

Una vez que hemos calculado y,, usando (3.1), la serie ruido (o proceso
ruido) se calcula por

n=yi-y, ..(3.9)

y si nt sigue un proceso (ARMA), donde los valores iniciales para los pardmetros
del proceso ruido son obtenidos exactamente igual a como se obtienen para los
modelos univariantes ARIMA, al analizar las autocorrelaciones residuales
muéstrales; a: se obtendrd por

esto es, en su forma de diferencias

a,=0a, +0,a ,+. +0a_ +n—¢n_ —.~¢n ...(3.10)

pot-p
Para la estimacién de modelos estocisticos, el efecto de la temporalidad

puede ser minimizado si las ecuaciones diferencias son inicializadas a partir de
un valor t para el cual todos los valores de x e y son conocidos.

Asi ¥, en (3.8) es calculado de t=u+l hacia adelante, donde u es el
max(r,s+b). Esto significa que n: debe estar disponible de nu+1 hacia adelante.

Por ejemplo si r=1, b=0 y s=2 , entonces u=2 y condicionando a y1=§/

Y= 01 y+apx, — 0y x; — @, X,
y.=81 Y, +apx Hox,+ayx,




Estimacion

A

Yr\=5 Y T X+ X, H 2 X,

Las at pueden ser calculadas de awp+1 hacia adelante. Por lo tanto la funcién
condicional suma de cuadrados es

S(5m.¢,6,lb)=h§g’(8.co.¢,8,lbxo,y,,,q) G0

3) Suponiendo b conocido y sea B =(8,0,0,0) el vector de pardmetros del
modelo y Po el valor inicial utilizados en los cdlculos anteriores. Sea

5{5 )= Z&{ﬁ ] . (3.12)

y S( BO] el valor inicial. Calcularemos otro valor ﬂl que disminuya la suma de

cuadrados 5[ ﬁ 1)» mediante un algoritmo de estimacién no lineal.

"

El hecho de que utilizemos un algoritmo de estimacién no lineal para
obtener un nuevo valor ﬁl que disminuya la suma de cuadrados ﬁ ]J es que

generalmente la funcién condicional suma de cuadrados (3.12) es no lineal en los
pardmetros desconocidos”.

El algoritmo de estimacién no lineal més frecuentemente usado es una
modificacién del algoritmo de Gauss- Newton debido a Marquardt. Este
algoritmo se halla implementado en varios paquetes estadisticos como el SPSS,
Statgraphics y el ITSM (Interactive Time Series Modelling) que es el que se
utiliza en este trabajo.

Estos paquetes computacionales hacen que el problema de la estimacién
sea de alguna manera mds fécilmente resuelto. No obstante a continuacion
daremos de una manera general una descripcién de los algoritmos de estimacion
no lineal relacionados con el algoritmo de Marquardt.

"2 MONTGOMERY C, Douglas. Forescasting and Time Sarles Analysis. McGrawill, 1990, Pag. 306
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3.2. Algoritmos de Estimacién no lineal® .

Supongamos una funcién f (Q) con primera y segundas derivadas
continuas cuyo minimo se requiere calcular. La condicién necesaria y suficiente

para que 6 sea un minimo local es que el vector de primeras derivadas, que
llamaremos gradiente, sea @ nulo y que la matriz de segundas derivadas

(hessiano) sean en Q sea definida positiva. Llamando

F
s(0)= 250
al vector gradiente y
d*F(6)
H(8) =58,

a la matriz hessiana, las condiciones de minimo local son

s(07)=0
H(G_ ) =0, definida positiva

Los algoritmos de optimizacién no lineal son procedimientos iterativos
para pasar de un valor 8, a otro 8,, méis préximo al minimo segin la relacién

8 =6,+Ad, ...(3.13)

siendo d, un vector direccién y 4 la “la amplitud “ de paso. El valor final de 6

¥

se convierte en el inicial de la iteracién siguiente, y ¢l proceso continua hasta

obtener una convergencia definida por IB,.,,-GIQE, R |f(QM)—— f(f),.)lqs2 y

" BERA SANCHEZ DE RIVERA, D. Ob. cit Pags. 309-312.
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Ig{qm)an‘, , siendo &,6, y & valores pequefios fijados previamente, que

dependen de la precisién deseada.

Los algoritmos difieren entre si principalmente por su eleccién de di ya que
A puede determinarse siempre por una bisqueda en dicha direccion. Una posible
eleccién de di es

d,=—g(6)

ya que una funcién disminuye siempre con un pequefio movimiento en la direccién
del gradiente negativo. Este es el método del gradiente que consiste en calcular
este vector y desplazarse en la direccion asociada a sus valores pegativos,
determinando 4 de manera que la funcidén disminuya lo méaximo posible en cada
iteracion.

Cuando partimos de un valor proximo al minimo un mejor método es el de
Newton - Rapshon, que se basa en que cerca del 6ptimo la funcion debe ser
aproximadamente cuadratica y, en consecuencia, ésta en el punto de llegada de la
iteracion 6 por una funcién cuadratica ’

rle,)=1lo,)+(e.-0)do)+5le, - o] o )le,-0) @19

=i+

derivando esta expresién respecto a 8, se comprueba que esta aproximacion
equivale a aproximar el gradiente linealmente en un entorno de 8,

go )= g(a‘)\s Hg (o -6 .(3.15)

Imponiendo la condicion de que 8, sea un minimo local g(ﬂﬂ) =0 y despejando
en (3.15) resulta el algoritmo
6..=6,- H(6)gl6..) .(3.16)

El algoritmo de Newton - Rapshon puede presentar problemas cuando se
comienza con un valor inicial lejos del minimo. Por ejemplo, si la funcién es
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aproximadamente lineal la matriz H(Q ) serd nula y el método fallard. Ademds

aunque H(Qf) no sea singular, es posible que lejos del minimo no sea positiva

definida, con lo que el valor de 8,,, puede ser mayor que 8, y el método puede no
converger.

Un caso particular importante muy frecuente en estadistica - por ejemplo
en la estimacién de modelos ARMA - es que la funcién a minimizar se escriba

£fo)=Za'0)

y equivale por tanto a minimizar una suma de cuadrados. Para aplicar el
procedimiento de Newton - Rapshon a esta funcién es necesario calcular su
gradiente, que en este caso serd

g(8)=22a,(9)%=22a,g(a,) LB

llamando g(a,) al vector de primera derivadas de a: respecto a cada componente
del vector @ . El hessiano serd, derivando de nuevo en 3.7

H(8)=2Xg(a,)gla,) +2Xa,6)H{a)

siendo H(a,) la matriz hessiana de segundas derivadas de at respecto a los
términos de @ .
Supongamos ahora que H(a,) es despreciable en cada iteracién frente al

termino de primeras derivadas. Esto equivale a una aproximacién lineal para los
residuos del tipo

a,.=a/6.)=a(6) +(@ o q.-)g,-(a,) .-(3.18)

ya que suponemos H(a,) despreciable frente a g(a)). Entonces la expresion
general (3.16) se reduce a
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em = Q,-— [an'xn'.]_l Zx,,.a,,. Tt (3.'19)

donde x,,:g(a,) es el vector de derivadas de los residuales respecto a los
pardmetros 0i y au los residuos calculados con ellos. Esta ecuacién indica que
pasaremos de un punto al siguiente afiadiendo al valor inicial el vector de
pardmetros resultante de realizar una regresién con variable dependiente
a, =(t= 1,...,n) y el vector de regresién xi. Este mismo resultado se deduce de

(3.19) . Escribiendo

a, =a,(@) =x,,.'[_3+a

rivl

...(3.20)

siendo /? = v(@ o 9,.] , es clara que [_‘3 se obtiene por regresién y que los nuevos

residuos resultantes, aut+l, tendrdn siempre menor varianza que la variable
dependiente (ai) con lo que avanzaremos hacia el minimo de la suma de
cuadrado. Este método se conoce como algoritmo de Gauss - Newton.

El algoritmo (3.19) puede mejorarse en dos aspectos : cuando estamos
lejos del 6ptimo el avance a través de aproximaciones cuadréticas es muy lento,
mientras que ¢l método del gradiente proporciona una direccién de avance més
rapida. Prescindiendo de subindices un esquema del tipo

9" =0-[X'X+8" XY ...(3.21)

donde & se determina en funcién del avance de la funcién y es muy grande al
principio (para que XX sea despreciable frente a 8 veces , la matriz unidad I, y la

direccion sea la del gradiente g(@) , (3.17)) y muy pequefia cerca del minimo,

con lo que (3.21) equivale a Gauss - Newton. Este algoritmo es debido a
Marquardt.
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Después que el modelo ha sido identificado y sus pardmetros estimados es
necesario examinar lo adecuado del modelo antes de que lo usemos para
prondsticos, control u otros propésitos. Como en la modelizacién de los modelos
univariante ARIMA , el andlisis de la residuales juega un papel muy importante
en el diagnéstico del modelo funcién de transferencia.

4.1. Analisis de residuales.

En el modelo funcién de transferencia asumimos que a: es ruido blanco y
que ademds es independiente de la serie entrada xt y por lo tanto también de la
serie entrada preblanqueada cu. Asi en el examen de un modelo funcién de
transferencia tenemos que examinar los residuales 4, del modelo ruido como
también los residuales ox del modelo preblanqueado para asegurar si lo suposicién
se mantiene.

Por consiguiente lo inadecuado o adecuado del modelo puede ser evaluado
al examinar* :

Q la gréfica de los residuales
0 1a funcién de autocorrelacién de los residuales y

O 1a funcién de correlacién cruzada entre la variable explicativa y los
residuales.

Debe ser claro que una grafica de residuales contiene informacién valiosa.
En particular, una secuencia de residuales puede presentar salidas falsas las cuales
pueden ser ficilmente reconocidas por un anélisis cuidadoso de ia gréfica de los
residuales.

Para ver que informacién estd contenida en estas funciones de
autocorrelacién y correlacién cruzada retornemos al modelo funcién de
transferencia especificado por

_oB 8B
Y=5.BY T e(B)”

R

™ VANDAELE. Walter, Ob. cit. Pags. 306-314
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=v(B)x, + y(B)a,

Ahora supongamos que elegimos un modelo incorrecto definido como

yl = VO(B)x.' + WO(B)GOI ...(4.2)
donde
_a(B) _6,(B)
WB=5m 0 WOThm

entonces podemos representar los residuales del modelo incorrecto como sigue :
=y'B)y, - v(B)x] . (4.3)

Sustituyendo (4.1) en (4.3), para yt, tenemos

_W(B)-v(B) . ¥(B)
=Ty ® Ty B

...(44)

De (4.4) puede verse que si un modelo incorrecto es seleccionado, aot no
s6lo podria estar correlacionado con xt sino que también con ou , pero también
podrifa estar autocorrelacionado.

Asf la expresi6n (4.4) indica que podemos encontramos con los siguientes
casos

1. solamente la estructura ruido es incorrecta
2. solamente la funcion de transferencia es incorrecta.

¢ Casol. Si la funcién de transferencia es correcta pero la estructura ruido es
incorrecta, tenemos v(B) = v,(B) y y,(B) = y(B) . Asi de (4.4) se sigue

B
a, = ;i(( B)) ...(4.5)

resultando que la an puede no estar correlacionada cruzada con xt y O« , pero
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puede estar autocorrelada. La forma de la funcién de autocorrelacién de los
residuales debe indicar los cambios necesarios que deben espemﬁcarse en la
estructura ruido del modelo funcién de transferencia.

Ejemplo. Supongamos que el término error en el modelo funcién de
transferencia fue especificado como ruido blanco, w,(B)=1, pero las
autocorrelaciones a,, sugieren que sigue el modelo autorregresivo

am = ¢la:-l +al

1
a"':l—q&,Ba' ...(4.6)

con w(B)=%E—g%, tenemos 8(B)=1y ¢(B)=1-¢,B

Entonces la modificacién obvia del modelo es especificar un modelo ARMA(1,0)
para el modelo ruido.

¢ Caso2. Si solamente la funcién de transferencia es incorrecta (4.4) se simplifica
a:

a, =y (B)V(B) - vy(B))x, +a, ...(8.7)

Por lo tanto ao tiene una correlacién cruzada con xt, pero también puede
estar autocorrelada. Asi la solucién en este caso, es primero reidentificar la
funcion de transferencia y entonces se modifica el modelo ruido.

Sin embargo para evaluar posibles modificaciones es importante calcular la
correlacion cruzada entre ao y la variable explicativa xt. Es claro que si x: estd
autocorrelada y el residual es ruido blanco, entonces la correlacién cruzada entre
aot y X serd aproximadamente la misma funcién de autocorrelacién de la variable
explicativa x.. Entonces, cuando x: estd autocorrelada una funcién de transferencia
adecuada puede dar correlaciones cruzadas rxd(k) , que aunque pequefias en
magnitud, pueden mostrar patrones pronunciados. De ahi que para usar los
resultados de las comrelaciones cruzadas que sugieren modelos inadecuados,
debemos primero preblanquear la serie x:.




Examen de adecuacién

Para indicar los posibles cambios que deben ser hechos para mejorar el modelo,
reescribiremos el modelo funcién de transferencia en su forma preblanqueada

B, =v(B), +u, ...(4.8)
donde
B.=v."(B)y,
o, =y, (B)y,
u, =y, (B)y(B)a,
con
_8.8 _8)

El error en el modelo preblanqueado especificado incorrectamente es definido
como

u, = B, -v,(B)ex, ...(4.9)
sustituyendo {4.8) para P en (4.9), tenemos
u, =[v(B)—v,(B))e, +a, ...(4.10)

Similarmente a la interpretacién de la correlacién cruzada entre la variable
dependiente y la explicatoria preblanqueadas, dado por

k
v P28, k=012,...

la correlacién cruzada entre uot y ou es proporcional a la diferencia entre los
coeficientes de los polinomios de respuesta a impulsos, alternativamente la
diferencia puede ser expresada como

k
Pas )cr , ...(4.11)

V,—V, =
L3 ok . -y
a
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Por consiguiente, la correlacién cruzada entre la variable explicatoria
preblanqueada y el residual puede usarse para evaluar los cambios que deben
hacerse en el polinomio v(B) y por lo tanto en los polinomios aXB) y 8(B), para
mejorar el modelo especificado.

Por supuesto, para el andlisis de especificacién falsa debemos contar con
las correlaciones cruzadas muéstrales . r,u,(k). Por ejemplo, si el modelo funcién
de transferencia es especificado como

Y. =@ ta, ...(4.12)

y un andlisis de la correlacién cruzada entre los residuales y la variable
explicatoria preblanqueada muestra que

rLu(k)#0, para k=0,k=1

esto implica que el orden del polinomio numerador debe incrementarse del orden
s=0 a s=1. Similarmente, si las r,u,(k) se comportan como las autocorrelaciones
de un proceso AR(1), el modelo (4.12) deber ser modificado para incluir un
polinomio de primer orden en le denominador, resultando

v(B) = 1—a§,3

Desde un punto de vista prictico las correlaciones cruzadas de residuales
diferentes de cero son una indicacién de que los polinomios de la funci6n -de
transferencia 0XB) y 8(B) estén incorrectamente especificados.

En la prictica es muy Gtil evaluar las correlaciones individualmente, asi
como las autocorrelaciones en grupo y similarmente para las correlaciones
cruzadas. También debemos hacer la grifica de los residuales antes de abordar el
anélisis de correlacién mis detalladamente.

+ Autocorrelaciones individuales.
S1 el modelo funcién de transferencia fue correctamente especificado y los

verdaderos valores de los pardmetros fueron sustituidos, los residuales deben ser
ruido blanco y las autocorrelaciones estimadas deben estar independientemente




Examen de adecuacion

distribuidas con media cero y varianza }{n El valor m corresponde al mimero de
valores a disponibles y que es igual a n-u-p con u el més grande de r y s+b.

4 Grupos de Autocorrelaciones.
Para formar un diagnéstico global sobre las autocorrelaciones es

nuevamente util calcular el siguiente estadfstico pormanteau Q, basado sobre los
residuales 4, de la funcién de transferencia

1
Ok = mim+ DY —ru ) L 413)
el valor de m es definidc como el nimero de residuales usados en

5(6.8,6.6)= Ya

r=u+pil

y el valor de k es seleccionado de tal manera que podamos asumir razonablemente
que r, (k) para k>K son insignificativos.

Si la funcién de transferencia es apropiada (es decir los errores son ruido
blanco) el estadistico Q se distribuye aproximadamente como una ji- cuadrada y*
con k-p-q grados de libertad. Notar que el nimero de pardmetros en ® y 8 no
influyen en los grados de libertad de las autocorrelaciones de la residuales del
estadistico Q.

¢+ Correlaciones cruzadas individuales.
El error estdndar de las correlaciones cruzadas individuales es
SE[r,, (0)] =—
o ﬁ
donde m=n-u-p con el nimero de a: estimados.

¢ Grupo de correlaciones cruzadas.

El grupo de correlaciones cruzadas se utiliza para diagnosticar si la serie
ruido ac y 1a serie x: son independientes,
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Para un modelo adecuado, la funcién de correlacién cruzada muestral
p,,(k) entre ar y ou no debe mostrar un patrén y deben residir dentro de sus

1
errores estindar 2{n - k).

El estadistico Q andlogo es
Q(k) =m(m+2) 2, — 1%, (k) ...(4.14)
imm—k

se distribuye aproximadamente como y¥® con k+1-(r+s+1)=k-r-s grados de
libertad. ‘ ‘

Nuevamente k es seleccionado de tal manera que par koK, vy o, en (4.1)
puedan ser razonablemente asumidos como insignificativos.

Hay que notar que r+s-1i representa el niimero de pardmetros ajustados en el
modelo. Asf, el nimero de pardmetros en la estructura ruido del modelo funcién
de transferencia no tiene influencia sobre los grados de libertad en el estadistico
x * basado en la correlacién cruzada.

En resumen para que el modelo funcién de transferencia sea adecuado r,(k)
y r,;(k) deben ser estadisticamente no significativos y no mostrar patrén alguno,
ya que el modelo ruido puede ser contaminade por una funcién de transferencia
incorrecta, en el examen del modelo funci6n de transferencia, es prudente llevar a
cabo primero el diagnéstico de la correlacién cruzada. Si la prueba de correlacién
falla, no hay necesidad de probar las autocorrelaciones para a.. Se debe
reidentificar la funcién de transferencia v(B) y repetir los paso del método hasta
que se obtenga un modelo satisfactorio.




Examen de adecuacion

4.2. Prondsticos usando modelos funcién de transferencia.

Finalmente, el modelo funci6n de transferencia identificado, después que se
le han aplicado las pruebas de adecuacion, esta listo para ser usado de acuerdo a
las razones o motivos que el investigador tuvo para realizar el estudio del modelo
funci6én de transferencia. Asi, los objetivos del estudio del modelo funcién de
transferencia puede clasificarse de la siguiente manera :

Descripcién
Explicacién
Simulacién
Prondéstico
Control

* X N * X

De acuerdo al segundo objetivo de nuestro trabajo, mostraremos el uso del
modelo funcién de transferencia en los prondsticos.

Frecuentemente los pronésticos de una serie de tiempo YiYuxu,......,
pueden ser mejorados al usar la informacién que proviene de otra serie de tiempo
X, Xt-1, nneen , asociada. Esto es particularmente cierto, si los cambios en Y tienden
a ser anticipados por los cambios en X, es decir , X es un indicador avanzado de
Y.

Por consiguiente, nuestro objetivo serd, obtener pronésticos, tales que las
desviaciones de sus media cuadradas y,— §,(I) , entre los valores actuales y los

pronosticados sean tan pequefias como sea posible para ! avanzada, esto es,
minimizar el error cuadrético medio minimo de pronéstico.

¢ Error cuadritico medio minimo de pronéstico para series entrada y salida
estacionarios".

Supongamos que y,=V‘Y y x,=V‘X | son estacionarios y est4n
relacionados por el modelo funcién de transferencia estable

_(B)__6(B)

y,—'g'(—Br)'x,+ma, ..-(4.15)

y

'S WEswiliam. Ob. cit. Pags. 203312
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_ _6.(B)
¢x(B)xr - ¢x(B)ar ’ a, - ¢,(B) a, (4‘16)

donde @{B),5(B),¢(B),6(B),$.(B),8 (B) , son polinomios de orden finito de B;
las raices de § (B)=0,9(B)=0,0(B)=0,¢,(B)=0y 8.(B)=0 , todos estsn fuera
del circulo unitario; y at y o« son procesos ruido blanco independientes, con media
cero y varianza 0,’ y @, , respectivamente.

Sea

e(B
w(B)=ﬁ=1+uf,B+ v, B +... ..(4.17)

Podemos reescribir (4.15) como
Y. =v(B)a, + y(B)a, ...(4.18)
con ar y ou estadisticamente independientes, y , = 1. As{
yul' = ;V‘jaﬂ-f—j + ;w;anf—j
y sea
5’.{ (I) = Evofan-f—j + Zwofaul‘—j
F= =0

el pron6stico 6ptimo avanzado 7,(/) de y,, .

Entonces el error del prondstico es
Y- .9. (1) = g[viahf—i + Wiam-i]
+j§{(vf+j - vol‘ibl—j +(W.~+,- - wof*i)at—j}

y el error cuadrético medio de los pronGsticos E{yr -y, (I)}z, esté dado por
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E{y, 5.0 ={v +v 4. v o, +HI+ w4 1y, o)]

-i-E{(v,ﬂ 14 :.;)O' (Wp,, ‘*J)anz}

mismo que es minimizado solamente si V'.; =v,,; y ¥*., = ¥, ,. En otras palabras
el error cuadréitico medio minimo del pronéstico ¥,(f) de y,,,, al intervalo t, estd
dado por la esperanza condicional de y,,, , al intervalo t.

Ya que @, y as son ruido blanco, se sigue que
E{y..~5.(0}=
y el prondstico es insesgado y la varianza de los pronésticos esta dada por
v(ih=E{y,, - 9,(1)}=ajgvf +o;’g,q/’; ...(4.19)

Utilizando los resultados anteriores, podemos construir intervalos de prondsticos ,
100(1-at}, de Ia manera usual

o £ 2, (0] .-(4.20)
para el intervalo de confianza de 95% tenemos

¢ Cilculo de prondsticos.

Para el célculo concreto de pronésticos usando el modelo funcién de
transferencia , consideremos el modelo

w(B) +6(B)
5B T e(BY "

...(4.22)

reescribiendo (4.22) en forma de diferencias
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5(B)¢(B)y, = ¢ (B)ax(B)x,, +8(B)8(B)a,
o equivalentemente
c(B)y, =d(B)x,_, +e(B)a, ...(4.23)

donde

o(B) =5(B)O (B)=(1-5,(B)-.5,B')1- 4,5..-9,5")
(1= 8- 8- cmc, B

d(B) = ¢(B)0(B) = (1- ¢,B-..~¢ B ), - 3 B~.. ~,B*)
=(d,~d,B-d,B"-..~d, ,B")

e(By=6(B)9(B)= (1 -8,(B)-.. .—8,8')(1 -6,B-.. .——GQB’)
= (1 —eB—eB-.. .—e,,,,B"‘)

Por lo tanto la funcién de pronéstico es

5. =Ely,.)

=qy(-D+....4c, (- p~r) .
+d X, (I —b)+...... +d,, X (-b-p-35) ...(4.24)
+4,()—-ed (I-D-...... —ewé,([ -g-r)

donde

yn-' ,jSO
~ I = N Fa .
%0 {y.(n Jb0
...(4.25)

x(h=

4

{f,ﬂ. ,js0
(D .jb0
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a, ,j<0
Cdth=y ™
40 {0 >0

y 4, es calculado por

—dyx,_, +dx _, +.....+d  x ...{4.26)

o por y, - ¥,,,(1) . Es claro que para I > (q+r), el pronéstico $,({) de vy, , , depende
solamente de la historia pasada de y: y de la historia presente y pasada de x: . El
prondstico requerido de la serie xt puede obtenerse de

¢.(B)(1-B)'x, =8 (B,
como se obtiene para los modelos univariantes ARIMA.

Ejemplo. Generar los pronésticos para t=21,22,23 del modelo

_(areB) 1
y.r (I_SIB) 1-1 I"'¢|B

donde
(1-05B)x,_, =1+,

dados

=2 01=0.6
=1 $1=0.8

y20=12 yi=15 azo=1

x20=4 x19=3 xi18=2
primero de (4.23) tenemos

(1_ 6|B)(l_ ¢IB) = (mo +(B|B)(l— ¢IB)xr—l +(l—-513)a,

c(B)y, =d(B)x_, +e(B)a,
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sustituyendo valores

(1-06B)(1-08)y, = (2+ B)Y1-08B)x_, +(1-0.6)a,

y, =14y _—-048y_, +2x_ ~06x_,~08x_,+a —06a, _
Para t=21

y20(1)=1.4(7) - 0.48(15) + 2(4) - 0.6(3) - 0.8(2) + 0-0.6(1)
=20.6

para obtener y20(2) , necesitamos primero
x20(D)=1+0.5x20=1+0.5)=3
y similarmente para x20(2)=1 + x20(1)=2.5 , y asi sucesivamente.

Entonces

y20(2)=1.4(20.6) -.0.48(17) + 2(3) - 0.6(4) - 0.8(3)
=23

y20(3)=1.4(23) - 0.48(20.6) + 2(2.5) - 0.6(3) - C.8(4)
=23.048

Asi hemos calculado los valores de los prondsticos para t=21,22 y 23.
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5.1. Introducci(’m.'

La civilizacién moderna serfa inconcebible sin los incontables productos
que se obtienen del petrdleo : combustibles, lubricantes, plasticos, etc; éste
producto de la naturaleza constituye la principal fuente de energia mundial. Es
pues innegable que el petréleo, por todo los beneficios que se obtienen de €I,
juega un papel muy importante en el desarrolio econémico e industrial de muchos
paises. Dentro los miiltiples derivados que se obtienen del petréleo, la gasolina ha
llegado a convertirse en uno de los combustibles de vital importancia para
muchos medios de transporte. Debido a ésta importancia el conocer el precio de
petr6leo y de la gasolina es de gran interés no s6lo para los productores de estos
energéticos, sino también para el piblico en general. Mientras que el precio del
petréleo crudo est fuertemente influenciado por los aspectos politicos, el precio
de la gasolina estd determinado principalmente por el precio del crudo. Asi,
nuestro interés se centra en el estudio de la influencia que tiene el precio del
crudo sobre el precio de la gasolina.

Durante las ultimas dos décadas la estructura de mercado de la industria
petrolera sufri6 cambios importantes. Un periodo en el que los precios estaban en
un nivel bajo finalizé para la industria petrolera en los afios cercanos a los 707s,
cuando trece paises importantes en la produccién del petrélec, miembros de la
Organizacién de Pafses Exportadores de Petrleo (OPEP), organizacién que se
integra en septiembre de 1960 para formar un frente unido ante las compafiias
petroleras con el propésito de coordinar la politica exportadora de los paises
miembros y la defensa de los intereses de los mismos, obtienen el control sobre
precios y produccién de las compafifas petroleras. A partir del fin de este periodo
el mercado del petr6leo empez6 a tener un comportamiento inestable. De 1973 a
1974, el precio nominal del petréleo crudo se cuadruplic6, estos incrementos
dispuestos por la OPEP hacen estallar la primera crisis mundial de energia. Esta
crisis mundial de energfa no fue la tinica que sacudié al mercado del petréleo. En
1978 una segunda crisis de energfa estalla debido a que Irdn, uno de los
principales paises productores de petréleo fue forzado por una serie de eventos a
suspender sus exportaciones de petréleo hacia Occidente, durante cuatro meses'.
A partir de 1978 o de la segunda crisis de energia, el mercado de petréleo y el
precio del mismo empieza a tener un comportamiento mucho més inestable que
los aiios anteriores. Tan s6lo en marzo de 1979 en Califomnia y otros estados de

mEnsapﬂa'rbtade1MMmmmmmmtm¥mMmmdwwmmd%m
Irén.
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Estados Unidos la gasolina es racionada y en diciembre el precio del crudo llega
a $35 délares por barril; en septiembre de 1980 estalla la guerra Irdn-Iraq y en
diciembre del mismo afio México llega a ser €l cuarto més grande productor de
crudo con alrededor de dos millones de barriles por dia. Asi de 1979 a 1980 el
precio del petréleo crudo se triplicé. En conjunto, el precio del petréleo se
incremento alrededor de diez veces en ocho aifios, de $3.30 délares por barril en
1973, a $34.28 délares en 1981. Estos altos precios tuvieron como consecuencia
el aumento de la producci6n del petréleo crudo, mientras que al mismo tiempo el
petréleo crudo y sus derivados empezaron a ser usados de una manera mas
eficiente, provocando a su vez, la disminucién de su demanda. Por 1986, una
sobreproduccién de petréleo crudo da como resultado un excedente que hizo que
el precio de éste cayera. Sin embargo la intensificacién de la guerra entre Irdn-
Iraq, interrumpié el suministro de petréleo y que tuvo como consecuencia el
aumento del precio del crudo en 1987 y 1988.

" Una cronologia méds completa de los eventos importantes en el mercado del
petréleo entre 1956 y 1988 se da en el apéndice A.

5.2. Construccion del modelo funcion de transferencia.

En la cronologia del mercado del petréleo que presentamos en la seccién
anterior podemos ver los periodos de estabilidad e inestabilidad por las que el
precio del crudo, y como consecuencia el precio de Ia gasolina, han pasado en los
afos de 1973 a 1988. Crisis energéticas, producidas sobre todo por problemas
politicos internos y externos de la paises productores del crudo, incrementos de
precios, suspensién de exportaciones, cambios en la demanda de crudo, bajas de
precios, etc. Todos estos problemas en el mercado del petr6leo afectan de manera
clara a los precios de sus derivados, y en particular a el precio de la gasolina.
Debido a lo anterior debe notarse que la relacién que puede existir entre el precio
del crudo y de la gasolina cambia a través del tiempo, por ejemplo, podemos
esperar que las relaciones entre el precio del crudo y de la gasolina sean
diferentes antes y después de la segunda crisis de energéticos, ddndole asi un
caricter dindmico a estas relaciones.

Debe ser intuitivo que el problema de estudiar el comportamiento del
precio de la gasolina y la influencia que tiene el precio del crudo sobre éste,
presenta varios aspectos interesante en el andlisis de series de tiempo, debido a lo
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inestable del mercado del petréleo. Algunos de estos aspectos se plantean en las
siguientes preguntas :

= (a) ; en qué forma influye el precio del crudo en los pronésticos del
precio de la gasolina ?

= (b) ; en qué magnitud el precic del crudo impacta al precio de la
‘gasolina ?

= (c) ; como serdn las relaciones entre el precio del crudo y de la
gasolina antes y después de la segunda crisis de energfa, y cémo
impactan estos posibles cambios sobre los pronésticos ?

= (d) ; como estas relaciones dindmicas son influenciadas por sucesos
importantes del mercado del petréleo y de la gasolina ?

Es claro que las respuestas a cada de las preguntas anteriores esconden una
problemdtica. Para dar respuesta a la pregunta del inciso ¢}, es necesario hacer un
andlisis por secciones, es decir, analizar primero el comportamiento de los
precios de la gasolina y del crudo en el perfodo anterior a la segunda crisis de
energéticos, y después analizar el periodo posterior a esta. El responder la
pregunta d), seguimos, precisaria analizar los resultados atipicos (Outliers)
provocados por los sucesos importantes e incorporar estos resultados atipicos en
los modelos. Esto implicaria, ademds, utilizar algiin proceso iterativo de
estimacién conjunta de pardmetros y efectos de los resultados atipicos. Puede
verse pues, que esta dos preguntas presentan aspectos bastantes interesantes del
andlisis de series de tiempo, que sin embargo estan fuera de los objetivos de esta
investigacién”.

La preguntas a) y b), que son también de gran interés, son a las que
daremos respuesta, y de esta manera cubriremos dos objetivos de este capitulo:
ilustrar el proceso completo de la construccién de los modelos funcidén de
transferencia, utilizando las etapas vistas en el capitulo 1; comparar los
pronésticos generados por los modelos funcidn de transferencia y los modelos
univariantes ARIMA, para evaluar la precisién de cada uno. Asi, en esta parte
abordaremos la pregunta del inciso (a).

"hbMpmbstlasmalasmﬁasdammc)y d) puede consuttar el articulo de Lon Mu Ly
(1991), donde se realiza un andlisis mas completo da éste problema.
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Es importante que notemos que el problema del precio de la gasolina puede
verse como un problema de interpretacién cldsica del modelo de regresion donde
el precio de la gasolina serfa la variable explicada y el precio del crudo la
variable explicativa. Sin embargo esté modelo presenta dos limitaciones
importantes: suponer que la relacién es instantdnea y estatica, la segunda, que la
parte no explicada por la variable (o variables) independiente es ruido blanco.
Estas dos restricciones, razonables en situaciones estiticas en las que por
hipétesis prescindimos de la posible dimensién temporal de las observaciones,
son frecuentemente erréneas cuando las variables se observan a lo largo del
tiempo y es de esperarse una estructura dindmica. Los modelos funcién de
transferencia, que combinan los conceptos de regresién miiltiple con los de los
modelos univariantes de series de tiempo, resuelven estas dos limitaciones, al
considerar la dimensién temporal de las observaciones y permitir que el ruido
siga un modelo ARMA(p,q). Recordemos que ademés los modelos funcion de
transferencia nos permiten medir c6mo se transmiten los efectos entre variables,
y por consiguiente, €s un instrumento para evaluar respuestas dindmicas.

Asi el modelo funcién de transferencia que trataremos de estudiar para este
problema es .

woB 9B 5.1)

. 6(b) o(B)
donde como ya se sefialo ix(B) y &(B) son los polinomios pertenecientes a la
funcién de transferencia y 6(B) y ¢(B) son los polinomios de media méviles y de
autorregresion, respectivamente, de la serie ruido (o proceso inercia).

Para ello haremos uso de dos series de tiempo: (a) el precio promedio
mensual de las gasolina en Estados Unidos, (b) el precio promedio mensual del
petréleo crudo. Aunque existe una tendencia decreciente en el uso de la gasolina
primaria® , sus precios son representativos para otros tipos de gasolina. Los
precios del petrélec crudo y de la gasolina fueron ajustados por la inflacién y
estin basados en el precio fndice de enero de 1973. Estas series de tiempo
comienzan en enero de 1973 y finalizan en diciembre de 1987, con esto tenemos
180 observaciones para cada serie, de las cuales para nuestro andlisis haremos

"Semmmnaﬂaahq&nsecbﬁmddmamdamwmm.
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uso de 168 observaciones, abarcando el periodo de 1973 a 1986. Las
" observaciones restantes serdn utilizadas en la comparacién de los pronésticoes.

Para una representacién més apropiada de nuestras variables, utilizaremos
la siguiente notacién :

PGAS = Precio promedio mensual de la gasolina de venta al por mayor en
Estados Unidos.

PCRUDO = Precio promedio mensual del petr6leo crudo.

con lo cual nuestro modelo funcién de transferencia a considerar es el siguiente

PGAS . =28 pcrupo, .o+ &8 4, (5.2)
é(b) ¢(B)
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5.2.1. Identificacién

La figura 5.1, muestra como las series PCRUDO (serie entrada) y PGAS
(series salida) fluctdan en el tiempo, y podemos notar que los cambios en el
tiempo en ambas graficas suceden aproximadamente en los mismos periodos.
Después de la primera crisis de energéticos (1973-74), el precio del crudo
empez6 a incrementarse, de igual manera se comporta €l precio de la gasolina.
Sin embargo después de la segunda crisis de energéticos, el precio del crudo
decay6 considerablemente, particularmente en 1986. Durante este periodo, el
precio de la gasolina también tuvo un comportamiento decreciente pero empez6 a
tener mds vartacién que el petréleo crudo.
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Figura 5.1.

(a) Precio promedio mensual de la gasolina de venta en los Estados Unidos; (b)
Precio promedio mensual del petréleo crudo
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4 Etapa 1: Preparacion de las series entrada y salida

Autocorrelaciones estimadas Autocorrelaciones parciales estimadas
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Figura 5.2.
Andlisis univariado de la serie entrada PCRUDO

De las gréficas en la figura 5.1, observamos que ambas son claramente
series no estacionarias y parecen no tener algiin patrén estacional, asi pues,
debemos convertir las series PGAS y PCRUDO a series estacionarias.
Consideremos primero la serie entrada PCRUDOQO. Un andlisis univariado de esta
serie se presenta en la figura 5.2. Las autocorrelaciones tienden muy lentamente
a cero, la primera autocorrelacion parcial es muy grande, todo parece indicar que
es necesario aplicar una diferencia ordinaria para que esta serie sea estacionaria.

La figura 5.3, muestra los resultados al aplicar la primera diferencia
ordinaria a la serie entrada PCRUDO, vemos que esta tiene ya un
comportamiento estacionario, ademis se confirma que la serie no tiene un
comportamiento estacional. De manera similar se procede para la serie salida

PGAS.

En resumen, solo ha sido necesario aplicar una diferencia estacionaria a
cada serie, esto es, (1-BJPCRUDO: y (1-B)PGAS., para que estas series sean
estacionarias.
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Autocorrelaciones estimadas  Autocorrelaciones parclales estimadas

para la serie diferenciada parz la serie diferencias
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Figura 5.3.
Andlisis univariado de la serie entrada PCRUDO
con una diferencia ordinaria

4 Etapa 2: Preblanqueo de la serie entrada.

Después de un andlisis de las figuras 5.2 y 5.3, se encontré que la serie
entrada PCRUDO: puede ser modelado por un modelo ARIMA(1,1,1)* . Ya que
PCRUDO: tiene una diferencia ordinaria, podemos decir que PCRUDOx sigue un

procesc ARMA(L,1):

(1-¢B) PCRUDO, =(1- 6B)a,

T’El'lelm:téﬂ:lt:ez” MUBSIE UN Cuatm comparative Que contens 1a infomacidn comaspondients de cada modelo ARIMA tertatiw
para la seda PCRUDO.
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con los siguientes estimadores para ¢1 y 61

1= 0.35168
01 =-0.28563

Asi, el PCRUDOx es representado por el modelo

(1-035168B) PCRUDO, =(1+02856B)q,

y para convertir la serie PCRUDO\ a “ruido blanco”, despejamos cu

(1-035168B)
(1+0285638) | “RUPO. =2

para obtener los valores de ou, reescribiremos la ecuacién en su forma de
diferencias

PCRUDO, -035168PCRUDO, , = a, +028563cx,,

a, = PCRUDO, -035168PCRUDO,_, - 028563

=i
como ejemplo, obtendremos el primer valor para cu

sea
a,=0
a, =0
a, = PCRUDO, — 03516 PCRUDO, — 028563,
o, = 0174 -035168(0) — 028563(0)
a,=0174

los demds valores se calculan de igual forma.
¢ Etapa 3 : Preblanqueo de la serie salida.
Ahora, como ya vimos, debemos aplicar la misma transformacion de

preblanqueo a la serie salida PGAS: . Asf usando la misma transformacién
tenemos:




(1-¢B) =(1-6B) 8,
donde despejando Bt

(1-¢B)
(1-6B)

PGAS, = f,

(1-035168B)

(17028563p) 045 =5,

Nuevamente, para obtener los valores de Bi, reescribimos la ecuacién en su
forma de diferencias
PGAS, - 035168PGAS, = B, +0285638, ,

@, = PGAS, — 035168 PGAS,_, — 0285638

=1

para obtener los valores de P se precede de igual forma que se procedi6 para ou.

Después de haber preblanqueado las series entrada y salida, y haber
obtenido todos los valores para o y P, podemos usar estos valores para
identificar la forma de la funcidn de transferencia.

¢ Etapa 4 : Cilculo de autocorrelacion y correlacién cruzada para las series
preblanqueadas.

Hasta aqui, tenemos esencialmente 167 valores de ou y Bt y sus estadisticos
bésicos son

Media Varianza

ot 050951 253412
Be  0.57858  243.640

Como hemos mencionado anteriormente una de las herramientas principales para
estudiar la relacién entre ot y i es la correlacién cruzada entre estas dos
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series. Asf, usando las ecuaciones (2.3) y (2.4), vistas en el capitulo 2, calculamos
las correlaciones cruzadas, con k==%1,...+15, estas correlaciones cruzadas se
muestran en la figura 5.4.

Correlaciones cruzadas estimadas

1 _H LAV . . . L
0.5
£ Flr e M T
g 0n _
§ : _____________________
0.5 E f
: ;
L s S S S S
-16 -6 4 14 24
lag
Figura 54

Correlacién cruzada entre las series entrada y salida preblanqueadas

De la figura 5.4, podemos ver que la correlacién cruzada para r(-
15)=0.22176, es significativo, esto parece indicarnos que existe una
retroalimentacién entre o« y Pt es decir, puede existir un efecto de
retroalimentacién del precio de ia gasolina sobre el precio del petr6leo crudo. Sin
embargo, debe notarse también, que después de valor (-15), las demds
corrrelaciones cruzadas son esencialmente ceros, ademdis de que no existe algin
patrén de comportamiento para estas correlaciones cruzadas. Esto nos lleva a
pensar que este valor para 1(-15), puede considerarse como un valor atipico
(Outliers), debido a lo inestable del mercado del petréleo. Aungue este dato o
observacién atipico puede deberse a que por 1973-1974 en Estados Unidos se
introduce la gasolina sin plomo, provocando un aumento del precio de la
gasolina. Asi considerando a r(-15) como un valor atipico, y los valores r(-14),...,
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r(-1) esencialmente ceros, s6lo analizaremos los valores para r(0),..., r(15).
También observamos que la influencia de ox y B inicia en r(0), con esto el retardo
de la influencia es cero, esta influencia se mantiene por un perfodo mds, para r(1).
Para calcular las autocorrelaciones de ox y Pt , respectivamente, se procede de
igual manera que para los modelos univariantes. En la figura 5.5 podemos ver las
grificas de éstas autocorrelaciones. Observemos que en la gréfica de las
autocorrelaciones de ou los valores de éstas son pequeiias, como ya se esperaba,
ya que, como hemos sefialado el preblanquear x: significa transformar la series xt
en esencialmente ruido blanco, y teéricamente las autocorrelaciones deben ser
ceros.

Autocorrelaciones estimadas
ro K

l NN R IO O SO S 20N ol v 0 SN OO U UV AUWE U RO SO N ONE M SOOR SN 2000 00 B
H H 7 T t
¢ 1

coeficlentes
[=-3

.3

TTTITETUIRTROITT

-1

Autocorrelaciones estimadas

BB(x)
1 ._:_,.'_,,!\,,,‘A.LL.T...,!..\..! LIS W JD B . JUNR R SO S S U A SO DL SR
C I
9 0.5 : ’ Ra— ]
I - :
0.5 |- - S — 1
e r——————— e
s 10 | &3 20 25
lag
Figura 5.5.

Autocorrelaciones para las series entrada y salida preblanqueadas
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Es claro que las autocomrelaciones para cu son pequefias como se esperaba,
debido que preblanquear la serie PCRUDO: significa transformar la serie en
esencialmente, ruido blanco. En este caso las autocorrelaciones para [ también
se comportan como ruido blanco.

# Etapa 5: Estimacién directa de los pesos de respuesta a impulsos.

En el proceso de la identificacién de los modelos funcidn de transferencia
contamos con otra herramienta, muy importante, a parte de la correlacion cruzada,
para identificar la forma de la funcién de transferencia, esta herramienta es la
funcién de respuesta a impulsos. Recordemos que el prop6sito de estimar los
pesos de respuesta a impulsos es obtener una gréfica de éstas, para poder
determinar los drdenes (b,r,s) de la funcién de transferencia, al comparar la
gréfica de los pesos estimados con las gréficas tedricas dadas en el capitulo 1.

Usando la ecuacién

)
wk)=r,, (k) 5~

para convertir las correlaciones cruzadas entre o« y Pt en pesos de respuesta a
impulsos, de la siguiente manera

243640

253.w=0.36192

S

V=T, (O)TS.;L =(03689)
S

v =1, (D5-=(02202)(098108) = 021601

S
v,=1,, (2)3’— = (-0.0036)(098108) = —0.0351

%
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Tabla 5.1.
Funcién de correlacién cruzada y funcién de respuestas a impulsos
de las series preblanqueadas

lag Funcién de Correlacién Funci6n de respuesta a
cruzada impulsos
0 0.3689 0.36192
1 0.2202 0.21601
3 -0.0036 -0.00351
4 0.0999 0.0981
5 0.1703 0.16707
6 -0.1471 -0.14431
7 0.0702 0.06887
8 0.0965 0.0946
9 -0.03617 -0.03540

La tabla 5.1 presenta los diez primero valores de las correlaciones
cruzadas y los pesos de respuesta a impulsos de la series preblanqueadas. El
patrén de la funcidn de respuesta a impulsos, se muestra en la figura 5.6. Notar
que s6lo hemos considerado k=0,1,2,....,.9.

Figura 5.6.
Funcién de respuesta a impulsos
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4 Etapa 6: Identificacién de los érdenes (b,r,s) para el modelo funcién de
transferencia.

Primero determinaremos el valor b, es decir, el valor del retardo absoluto
antes que la serie entrada empieza a influenciar a la serie salida. Usando la figura
5.4 de las correlaciones cruzadas o directamente de la figura 5.6 de los pesos de
respuesta a impulsos, puede verse facilmente que el valor para b es cero. Asi b=0.

Para determinar los valores r y s necesitamos analizar con m4s detalle la
grifica de los pesos de respuesta a impulsos (figura 5.6). Puede verse que la
funcién de respuesta a impulsos tiene un decaimiento aproximadamente stnoidal,
lo cual es consistente con r=2. Comparando la figura 5.6 con las graficas para el
caso cuando r=2, dadas en el capftulo 1, observamos que la figura 5.6 es similar a
la primera gréfica cuando r=2 y s=0. Aunque ya obtuvimos el valor s a partir de
las gufas tedricas, podemos verificar, que cuando r=2, el valor s puede obtener
notando que el patrén de decaimiento empieza en vbss+1, para nuestro caso el
patrén decaimiento inicia en v1, entonces vb+s+1=v1 , por lo tanto s=0.

El modelo tentativo que hemos encontrado es el siguiente

PGAS, = ﬁ PCRUDO, +(modelo ruido)

con (b,1,8)=(0,2,0).

& Etapa 7 : Estimacién preliminar de los pardmetros de la funcién de
transferencia.

La ecuacién (2.21) dada enel capitulo 2, expresa explicitamente la relacién
que existe entre los pesos de respuesta a impulsos y los pardmetros del modelo.
Usando la ecuacién (2.21) y asumiendo que b=0,r=2 y s=0, obtenemos las
siguientes ecuaciones :

v, a0 (5.3)
Vo = G (5.4)
v, =8, (5.5)

v, =6, +8,, (5.6)
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sustituyendo los estimadores v, de la tabla 5.1, tenemos

v, a0 (5.3.2)
@, = 036192 (5.4.5)
5,(036192) = 021601 (5.5.)
5,(021601)+5,(036192) = —0.0351 (5.6.d).

resolviendo las ecuaciones anteriores, @, = 036192,5, = 059866, y 8, = —036619.

Por lo tanto la identificacién del modelo tentativo es

036196
1-0596868 + 0366198

PGAS, = 57 PCRUDO, +n,

Como ya hemos sefialado estos estimadores no son estadisticamente eficientes,
pero estos son buenos estimadores iniciales para los algoritmos de estimacién no
lineal. |

" & Etapa 8 : Una mirada preliminar a la serie ruido.

Para obtener la serie ruido haremos uso de la ecuacién (2.25), asi

@(B)

n‘:PGAS, 5(8)

PCRUDO,

donde

a(B)=w,
5,(B)=1-88-8,8
con . m “'
QR O Lh BATED

@, = 0361196
8, = 0596866
5, =-0366198
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de la ecuacién para mt ,tenemos
n, = PGAS, +8,(n_, - PGAS, ) +8,(n_, - PGAS, ,) - 0,PCRUDO,

sustituyendo valores

n, = PGAS, +0596866(n,., — PGAS, ,} -0366198(n,_, - PGAS, ,) - 0361916 PCRUDO,

la ecuacién anterior nos genera los valores de la serie ruido. Los valores de la
serie ruido son generados por el paquete IT SM’ (Interactive Time Series
Modelling).

# Etapa 9 : Identificacién del modelo ARIMA(p,d,q) para la serie ruido.

A fin de obtener el modelo completo de funcidn de transferencia es ahora
necesario elegir un modelo ARIMA(p.d,q) para la serie ruido. La figura 5.7
muestra el andlisis bisico para los datos de la serie ruido. Podemos observar que
existe varianza constante y media constante, no existe fluctuaciones
estacionales. las autocorrelaciones muestran la presencia de un valor
significativo en 1, se trunca en 1. En las autocorrelaciones parcidles existen dos
valores significativos en 1 y 2. se trunca en 2. El modelo que elegimos para la
serie ruido es un ARIMA(2,0,0).

(1-¢,B-¢,B')n, =g,

1

Asi en el modelo funcion de transferencia

B
yl = ?EB; x:—b +nr

" Disafiado por Peter Brockwal y Richard Dais, 1991,
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ruido

Autocorrelaciones estimadas  Autocorrelaciones parciales estimadas
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Figura 5.7.
Andlisis univariado para la serie ruido (inercia)

podemos reemplazar mt por

1
1-$,B-¢,5 @

donde a: es un proceso ruido blanco.

¢ Etapa 10 : Estimacion preliminar de los pardmetros del modelo de la serie
ruido.

En la etapa anterior hemos obtenido un modelo tentativo para la serie
ruido, el cual es un modelo ARMA(2,0). Ahora necesitamos estimar los
pardmetros preliminares ¢1 y ¢1; utilizaremos las ya conocidas ecuaciones de Yule
- Walker, que son las siguientes
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L=+ o+ +q>‘,rp_I
L=orn+ g+ .... +@,7,

r,= ¢,rp_1 + ¢1rp_2+ ...... +¢p
donde las r s son las autocorrelaciones estimadas.

Asf las ecuaciones para los dos pardmetros ¢1 y ¢1 son

L=¢,+¢,r
h=¢h+o,

resolviendo el sistema de ecuaciones anterior

3 r{l-n) $_ﬁ-r.’
g SRR

sustituyendo los valores de las dos primeras autocorrelaciones, obtenemos los
siguientes dos estimadores preliminares

P

¢, = 034422

~

¢, = 024120

con lo que el modelo para la serie ruido m: viene a ser

1
M =1-034422B + 0241208

5.2.2. Estimacién final de los pardmetros.

En la etapa de la identificacién obtuvimos el siguiente modelo funcidn de
transferencia tentativo

% _r
PGAS, = 1-5.8-0.5° PCRUDO, + 1—¢|B"¢232&
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con los siguientes estimadores preliminares

@, = 036191

5, = 059686
5, =-0366198

-~

$, = 034422

$, = 024120

asf nuestro modelo completo es

PGAS = 036191 1
+ = 1-0596868 + 0661988 ' 1- 0344228 +0241208" *

Para obtener los estimadores finales del modelo funci6n de transferencia de
arriba, utilizamos nuevamente el paquete computacional ITSM. El paquete nos

proporciond los resultados siguientes

5, =-0236198
, = 0319227

Por lo tanto, ya hemos identificado el modelo funcidn de transferencia y estimado
los pardmetros del mismo, asf que nuestro modelo final es®

0425916 1

' = 1—0475866B+02361985° * 1-0319227B+0236105° *

”&dwﬂﬂmsummammm“mtmm&mmma
transferercia tentativo. :

&3
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5.2.3. Diagnéstico del modelo.

Como mencionamos en el capitulo 4, antes de usar muestro modelo funcién
de transferencia final para prop6sitos de control o pronéstice, es necesario probar
las suposiciones bajo las cuales se construyé el modelo. Por lo tanto nuestro
interés se enfoca en dos puntos : (i) analizar los residuales at, esto es para verificar
que los residuales a del modelo funcién de transferencia final tengan un
comportamiento aproximadamente ruido blanco, (ii) analizar la relacién entre la
serie at y la serie entrada preblanqueada, obtenida en la etapa 4, ou, para probar la
independencia entre ellas.

Los residuales ai nos los proporciona el paquete ITSM. No obstante la
forma abreviada para obtenerlos es la siguiente :

_o®) 6B
yl—a(B) Xis ¢(B)a'

multiplicando toda la ecuacién por 6{B)¢ (B), obtenemos
8(B)¢(B)y, = ¢(B)(B)x,_,+6(B)9(B)a,

donde expandiendo y reagrupando términos, podemos expresar a: en funcién de
los valores de yt, x1 y a: . En particular, para nuestro modelo la expresién de ates

a, =¢,PGAS,,, +¢,PGAS, , — ¢,PGAS, , + ¢,PGAS,
—d,PCRUDO, +d,PCRUDO, , +d,PCRUDO, ,

+e,a,_, + eza'_z
donde
C:=¢|+61 d,=a, el=5l
6, =¢,— 6, +5z d, = ay¢, e =9,
G= _51¢z - 62¢| dJ = a’o¢1
C= 62¢z

sustituyendo los valores convenientes podemos generar los valores para ar.
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¢ Andlisis de residuales: autocorrelaciones.

Los valores generados para a: se muestran en la figura 5.8. La gréfica de los
residuales tienen un comportamiento estacionario. Las autocorrelaciones no
muestran ningdn valor significativo y tampoco se percibe un patrén de
comportamiento estacional en estas. Igualmente las autocorrelaciones parciales,
apoyan el argumento de que la serie a: es esencialmente ruido blanco.

Residuales
L] 5 4
- 3
135 t
w0 3
wE : :
e e e U DS
{3 kL - =n 128 1w 1w
Autocomrelaciones estimadas Autocorrelaciones parciales estimadas
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Figura 5.8.

Andlisis univariado de los residuales para el
modelo funcién de transferencia

De manera analoga al proceso de diagndstico para los modelos
univariantes, podemos aplicar a los residuales a: del modelo funcién de
transferencia la prueba pormanteu Q. En otras palabra podemos calcular

1

m—k

Q(x)=m(m+z)§ ra (k)
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recordemos que el estadistico Q sigue aproximadamente una distribucién Y * con
k-p-g grados de libertad, dependiendo solamente del mimero de pardmetros en el
modelo ruido. El valor de m es el mimero de observaciones, ya sea que a éstas se
les halla aplicado alguna transformacién o alguna diferencia ordinaria o
estacional. En nuestro caso el niimero de observaciones disponibles es de 167,
debido a que aplicamos una diferencia ordinaria, y con esto perdimos una
observacién. El valor para k serd de 15, esto es, s6lo utilizaremos las primeras 15
autocorrelaciones para realizar la prueba; estas correlaciones se dan en la tabla
5.2.

Tabla 5.2.
Autocorrelaciones de los residuales at

Autocorrelaciones
0.006
0.016
0.019

0.0

-0.087
0.061
-0.013
0.081

0.16
0.030
0.065
0.149
0.071
0.080
0.133

k
1
2
3
4
5
6
7
8
9

As{

0=1670167+2) 3 —Lr2(k)

_ 2
Q= 28223{@0006) + 165(—oous) +.. +152(—0133) 1

O = 282230.000474)=13.680
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Con p=2 y ¢=0, tenemos k-p-q=13 grados de libertad, entonces el valor para x°*
dado en la tablas, es yZ.,; =198119. Comparando el valor de Q con y? , vemos
que Q es menor. Por lo tanto concluimos que los residuales a: son esencialmente
ruido blanco.

+ Andlisis de residuales : correlaciones cruzadas.

La segunda suposicién que debemos probar es la de que la serie entrada
preblanqueada cu es independiente del componente ruido aleatorio av. Por lo
tanto una parte importante de la etapa del diagnéstico es vindicar esta suposicion.
Nuevamente la gréfica de la correlacién cruzada entre cu y ar nos es de gran
utilidad, en estd grafica lo que esperamos es que no exista algin patrén de

1
comportamiento y que residan dentro de sus errores estindar 2(n— k).

La figura 5.9 muestra la gréafica de las correlaciones cruzadas entre la serie
entrada preblanqueada cu y los residuales ar del modelo funcién de transferencia;
en ella podemos observar que aungue existen correlaciones cruzadas
significativas éstas no muestran un patrén de comportamiento. Ahora, es preciso
recordar que en la gréfica de las correlaciones cruzadas entre la serie entradas y la
serie salida preblanqueadas ou y P respectivamente, encontramos un valor
atipico el cual dijimos fue provocado por la introduccién de la gasolina sin plomo
en los Estados Unidos, ademds si vemos la cronologfa del mercado del petréleo,
nos daremos cuenta de Jo inestable del comportamiento de este. Entonces estas
correlaciones pueden considerarse también como valores atipicos (Outliers) que
estin fuera de nuestro control. En consecuencia, ignorando estos valores atipicos,
podemos decir que las correlaciones cruzadas entre o y at son esencialmente
ceros, vindicando asf la suposicién de que o y ar son independientes.

a7
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Correlaciones cruzadas estimadas
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Figura 5.9.

Correlacién cruzada entre las series entrada preblanqueda
y los residuales del modelo funcién de transferencia

También podemos usar la prueba portamanteu Q, para sostener nuestra
suposicién. Similarmente como para el caso de las autocorrelaciones, el
estadistico O es

1
m—k

Q(x)=m(m+z)§ r2 (k)

y este se distribuye aproximadamente como una x* con k-r-s grados de libertad.
Las primeras 15 correlaciones cruzadas se muestran el la tabla 5.3.
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Tabla 5.3.
Correlaciones cruzadas

Correlaciones cruzadas

H

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

nuestro estadistico Q es

Q= 167(167+2)im—1,;r;(k)=13.473

k=l

con r=2 y s=0, tenemos k-r-s=13 grados de libertad. Entonces el valor para x’
dado en tablas es nuevamente ¥,,,, =198119, comparando ambos valores vemos
que el estadistico O es menor, y con esto nuestra suposicién se mantiene,
entonces podemos decicr que las correlaciones cruzadas entre o4 y ar son
esencialmente ceros. Por lo tanto podemos concluir que nuestro modelo es
adecuado.
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5.2.4. Pronésticos usando el modelo funcién de transferencia.

Hasta aqui hemos obtenido finalmente nuestro modelo funcidn de
transferencia

PGAS, =—x2 ____ PCRUDO, + ..(53)

1
“1-8B-6,B 1-¢9,B-¢,B* %

con sus pardmetros

&, = 0425916
5, = 0475866
5, =-0236198

¢, = 0319227

-~

$, = 02362

Ahora ya estamos en la posibilidad de usarlo para generar pronésticos. En
el capftulo 4 vimos a través de un ejemplo la forma operativa en que se pueden
generar prondsticos usando un modelo funcién de transferencia, as{ que no
abundaremos més en el asunto. Nos concentraremos en un aspecto de gran interés,
esto es, nos concentraremos en la precisién de los prondsticos que generan los
modelos funcidn de transferencia compardndolos con los que generan los modelos
univariantes ARIMA.

Dentro de la modelizacién de series de tiempo, es posible usar un
subconjunto de datos conocidos para pronosticar los restantes datos conocidos,
facilitdndonos estudiar la precisién de los prondsticos de diferentes modelos de
una manera mis directa y objetiva® . Las herramientas en las cuales basaremos
nuestro criterio son los estadisticos : ECM (error cuadrdtico medio) y el EPMA
(el error porcentual medio absoluto), cuyas férmulas son

1 n 2 .
ECM =;§()§ -7) ..(5.4)

21 WHEELWRIGT AND MAKRIDAKIS. Foraecasting Methods for Managament. Wiey & Sons, 1987. Pags. 125- 131,
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1Y -7,
EPMA_;n-g, 7 .(5.5)
donde m es el mimero de prondsticos considerados.
¢ Comparacién de prondsticos.

En ]a introduccién de este capftulo mencionamos que disponemos de 180
observaciones y que s6lo usamos 168 observaciones para nuestro andlisis. Las
doce observaciones restantes las usamos en la comparacién de pronésticos. Para
realizar la comparacndn de los prondsticos, fue necesario obtener un modelo

ARIMA para la series PGAS: , donde también utilizamos 168 observaciones. El
modelo que se obtuvo para esta serie es un modelo MA(1)?

PGAS, =(1-6,BJe,
donde el valor para su parimetro es
6, =-054256
asf el modelo para la series PGASt es
PGAS, = (1+054256B)e, ...(5.6)

Los resultados usando los modelos (5.3) y (5.6) , y las férmulas (5.4) y
(5.5) se muestran en la tabla 5.4.

”&-mzumu-mmmqnmummammmmm
ln secle PGAS
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Tabla 5.4.
Comparacién de prondsticos.

Modelo Modelo Funcion
ARIMA (4) de transferencia (1)
261.878 260.148
248.231 245.147
224.092 219.371
218.285 217.787
277.403 274.287
283.818 279.446
284.182 281.567

290.279 291.676
287.967 295.808
292.967 297.946
298.727 302.081
307.700 304.962

11.274 4.88
0.12055 0.00917

Analizando la tabla 5.4 podemos observar que el modelo univariante
ARIMA funciona bastante bien en los primeros cinco valores, en cambio el
modelo funcién de transferencia presenta desviaciones mayores que el modelo
ARIMA, sin embargo notemos que a partir del valor t=174, el modelo funcién de
transferencia empieza a ser més preciso, debido a que las desviaciones entre los
valores reales y los pronosticados se reducen considerablemente, como puede
verse en la tabla 5.4. Asi hasta t=180 la precisién del modelo funcién de
transferencia es mayor que la del modelo univariante ARIMA, esto significa que
el modelo funcién de transferencia funciona mejor cuando ocurre cambios
mayores en t.

También podemos ver que el estadistico ECM para el modelo funcién d
transferencia es menor que el ECM para el modelo univariante ARIMA, los
mismo sucede en el EPMA.

De lo anterior podemos concluir que el modelo funcién de transferencia
genera mejores pronésticos que el modelo univariante ARIMA, cuando el periodo
de previsién es de medio a largo plazo debido a que el modelo funcién de




Aplicacién

transferencia tomd en cuenta la evolucién de otra variable (o variables), en
nuestro caso esta variables es PCRUDO: que afecta a nuestra variable de interés
PGAS:. Asf al agregar més informacién a nuestro modelo el funcionamiento del
mismo es mejor.
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Conclusiones

El trabajo que aqui concluye intitulado “Metodologia de Box y Jenkins
para la construccién de modelos bivariados con funcién de transferencia”,
pretende darle al lector los elementos necesarios que lo lleven a la aplicacién
prictica de ésta metodologfa para construir modelos matemdticos estocdsticos
que involucran el anilisis de dos series de tiempo los cuales estin
retacionados de manera unidireccional a través de una funcién llamada de
transferencia.

Para constuir un modelo funcién de transferencia tienen que
observarse los siguientes cuatro principios bésicos: a) debe existir una
relacién unidireccional entre las dos series bajo estudio, esto es, una serie de
tiempo entrada ejerce una influencia sobre una serie de tiempo salida, pero no
viceversa, b) la relacién entre la serie entrada y la serie salida es constante en
el perfodo muestral analizado, c) la serie entrada y 1a serie ruido (o proceso
inercia) son independientes entre si y d) la serie ruido puede seguir algin
proceso autorregresivo de medias méviles (ARMA).

Puede verse a través del presente trabajo que la metodologia de Box y
Jenkins aplicada a la construccién de modelos funcién de transferencia
bivariados resulta una herramienta ventajosa para identificar modelos
parsimoniosos y apropiados, elegidos de una variedad de modelos
propuestos.

En forma resumida, identificar un modelo funcién de transferencia
utilizando el proceso iterativo de Box y Jenkins consiste en los siguiente.
Primero, se postula una clase general de modelos de prondsticos, entonces
cuatro etapas son propuestas. En la primera etapd, como parte fundamental
del proceso de la identificaci6n, el método del preblanqueo se les aplica a las
series entrada y salida, con el propésito de que ambas series presenten una
correlacién interna menor y con esto analizar de una manera més clara la
estructura de correlacién que puede existir entre las dos series.
Posteriormente, comparando la funcién de respuesta a impulsos muestral
obtenida con las funciones tedricas presentadas en el capitulo 1, se elige un
modelo especifico, que puede ser considerado tentativamente como el mejor
modelo de pronéstico para las series en estudio, La segunda etapa consiste en
el ajuste del modelo sobre la informacién histérica disponible en ambas
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series. En la tercera etapa se desarrolla un diagnéstico para determinar si el
modelo es adecuado bajo los principios bisicos con que fue construido. Si no,
se debe regresar a la primera etapa y un modelo alternativo se identifica de
aquellos disponibles de la clase general. Cuando un modelo es aceptado, la
cuarta etapa se desarrolla y consiste en la obtencién de pronésticos para algtin
periodo futuro de tiempo.

Utilizando la metodologia de Box y Jenkins se construyé un modelo
funcién de transferencia bivariado para la relacién dindmica entre los
precios del petr6leo crudo y de la gasolina en Estados Unidos.
Similarmente, también se obtuvo un modelo univariante ARIMA para los
precios de la gasolina.

Posteriormente, éstos modelos se utilizaron para generar los
pronésticos del precio de la gasolina para Ios .doce meses restantes
conespondlentes al aiio de 1986. : -

La precisién en los prondsticos que generaron ambos modelos
.(ARIMA y funcién de transferencia), fue evaluada a través de los
estadisticos ECM (Error Cuadritico Medio) y EPMA (Error Porcentual
Medio Absoluto). Encontréndose que los prondsticos generados por el
modelo funcién de transferencia fueron los que presentaron menores
desviaciones con respecto a los valores reales.

Con lo que se puede concluir que el modelo funcién de transferencia
al incorporar més informacién que tan solo los datos histéricos de una sola
serie de tiempo, nos mejora la precisién de los prondsticos, en comparacién
con los prondsticos generados por el modelo univariante ARTMA.

Como egresado de la preespecialidad de Simulacién y Anélisis de
Decisiones de la carrera de Matemdticas Aplicadas y Computacién, espero
que este trabajo sirva para motivar a los lectores, en especial a los alumnos de
la carrera de MAC, al uso en casos pricticos de los modelos funcién de
transferencia bivariados, y de esta manera aportar un grano de arena més al
mejoramiento de nuestra sociedad. As{ también, que los motive a la
investigacién de otros modelos y métodos que vayan m4s all4 del anélisis de
dos series de tiempo.
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APENDICE

Cronologia de los eventos mds importantes en el mercado del petréleo (1956 - 1988).

Ailo Mes Evento

1956 Julio Se nacionaliza el canal Suez.

1960 Septiembre Se integra la'OPEP.

1967 Junio La tercer guerra Arabe- Israeli provoca el cierre del
Canal Suez.

1971 Febrero Los gobiernos imponen un impuesto del 50 a 55% a las
compaiiias petroleras, ademas de fijar un incremento de
38 centavos en el precio del crudo, bajo el acuerdo de
Teheran. Inicidndose asi una nueva era en que los
gobiernos toman importancia en la determinacién del
precia del crudo. .

1972 Junio Varios gobiemnos exigen el 25% de impuesto en las
operaciones petroleras, esto se hace efectivo en 1973
bajo el Acuerdo de Participacion General (APG).

1973 Enero El gobierno de Arabia Saudita exige el 25% de
impuesto en Jas propiedades de produccién,

Septiembre Libia nacionaliza el 51% de todas sus propiedades
petroleras.

Octubre Con la cuarta guerra Arabe-Israeli los gobiernos Arabes
reducen su nivel de produccion. Los Estados Unidos y
Holanda realizan un embargo petrolero contra los
Arabes.

Diciembre Se introduce la gasolina sin plomo en EUA. El precio
de la gasolina en EUA es de 38 centavos por galdn.

1974 Marzo-Junio Varios gobiernos adquieren el 60% de impuesto en la
produccion del petrdleo.

1975 Enero La OPEP congela por nueve meses el precio fijado.

' , Marzo Kuwait nacionaliza compaiiias petroleras.

Junio Se reabre el canal Suez. Primera extraccion de petroleo
crudo en el mar del norte.

Octubre La OPEP aumenta los precios en un 10%.

1976 Estados Unidos se recupera de la recesion.

1977 Enero Con dos precios del crudo Arabia Saudita suspende su
praduccion tope,

Julio La OPEP reunifica los precios a $12.70 déblares, con
esta reunificacion de precios Arabia Saudita vuelve a su
produccion tope de 8.5 MB/D.

1978 Marzo La OPEP en el primer cuarto de 1978 introduce un
incremento de 14.5% aumentando el precio a $14.56
dolares.

Sept-Dic Intranquilidad politica en Iran. Los iranies suspenden

sus exportaciones debido al golpe de estado en contra
del Sha de Iran.
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APENDICE

Cranaiog:'a de los eventos mds importantes en el mercado del petroleo (1956 - 1988). (cont)

Afio

Mes

Evento

1979

198G

1981

1932

1983

Enero

Marzo

Mayo

Junio

Noviembre

Enero
Mayo

Septiembre
Diciembre

Octubre
Diciembre

Julio-Diciembre

Febrero

Marzo

Al saber de la perdida del crudo Irani, Arabia Saudita -
accede aumentar temporalmente su produccion tope a
9.5 MB/D, El Sha huye de Iran.

Irdn con un nuevo gobierno reinicia en bajos niveles sus
exportaciones.

En varias parte de EUA se hacen largas colas para la
compra de gasolina durante varios meses. En California
y otros estados la gasolina es racionada.

El banco calificador de la OPEP aumenta el precio a $18
délares por barril. El tipo de crudo Premium aumenta a
$23.50 dolares.

El crudo Arabe Light aumenta a $24 délares después de
la ruptura de precios por la OPEP y del incremento por
parte de algunos de sus miembros..

La produccién de crudo en el mar del Norte Britanico
aumenta a 1.5 MB/D.

La inflacidn de precios del consumo anual en EUA
aumenta en 13%, desde las altas tasas de 1946. El precio
de la gasolina y del petrdleo para calefaccién aumenta
mas del 50%.

El precio del crudo Saudi Ligth aumenta a $26 dolares
Arabia Saudita fija el precio del crudo Saudi Ligth en
%28 dolares.

Estalla la guerra Iran-Iraq.

El crudo Saudi Light aumenta a $32 ddlares; el famoso
crudo Premium rebasa los $40 doélares, La produccidn de
la OPEP cae a 26.8 MB/D.

Meéxico llega a ser el cuarto mas grande productor de
crudo con alrededor de dos millones de barriles por dia.
Asesinan a Anward Sadat. Arabia Saudita fija el precio
del crudo Arabe Light en $34 dolares.

El precio de la gasolina en EUA llega a su maximo con
un precio de $1.35 dolares por galon.

Ante la variacion constante del precio del petrdleo crudo
la OPEP se reune para negociar y estructurar el precio y
la produccidn del crudo, sin que esta reunion logre algin
acuerdo.

Inglaterra y Noruega bajan el precio del crudo del mar
del Norte a $30.50 délares por barril,

El banco calificador de la OPEP reduce el precio del -
crudo Saudita cerca del 15%, reduciendo el precio a $29
dolares. La OPEP asigna a sus miembros una cuota de
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Cronologia de los eventos mids importantes en el mercado del petréleo (1956 - 1988). (cont)

Ailo

Mes

Evento

1984

1985

1986

1987

1988

Octubre

Diciembre

Enero

Octubre

Noviembre

Dictembre

Enero

Febrero

Abril

Diciembre

Enero
Septiembre

Oct-Nov

Marzo-Julio

Agosto

produccion de 16 MB/D.

Inglaterra y Noruega bajan el precio de sus crudos en
$38 dolares, esta es la reduccién de precio mas
importante en 19 meses.

Una OPEP dividida acuerda pequefios cambios en los
precios e intenta monitorear la adherencia a las cuotas,
las cuales son rotas frecuentemente.

El precio del crudo Saudi Ligth es reducido a $28
dolares por el banco calificador de la OPEP.

Los sauditas confirman el incremento en su produccién
y la venta del crudo a precios por debajo de los
oficialmente fijados.

Los precios de contratos futuros para el crudo West
Texas Intermediate (WTI), un crudo estadounidense,
caén de $31.72 a $28 dolares en el Cambio Mercantil de
Nueva York.

La OPEP abandona la politica oficial de precios, dice
que no existe un mercado de acciones justas.

El mercantil de Nueva York predice precios por debajo .
de los $20 dolares.

Inglaterra rechaza el liamdo de la OPEP a reducir la
produccion en el mar del Norte.

El precio del crudo Brent y del WTT caen por debajo de
$10 dofares, son los niveles de precios mas bajos en
nueve y doce afios respectivamente.

Miembros de la OPEP acuedan reducir la produccidn de
crudo en un milion de barriles por dia, reduciendose la
produccion a 15.6 MB/D.

Iran inicia un nuevo ataque en Iraq.

La guerra en el Golfo Pérsico continua. El consejo de
seguridad de ONU aprueba una misioén de paz, en un
intento por poner fin al conflicto Iran-Iraq.

Continua la participacion de EU en la guerra del Golfo;
helicopteros de los EU hunden tres barcos patrullas
iranies en el Golfo Pérsico y hacen estallar una linea e
petroleo.

Lideres arabes se reunen para apoyar a Irdn en la guerra
contra Iraq.

Se intensifica la guerra Irin-Iraq. EU e Iran pelean en el
Golfo Pérsico. Irin acepta el plan de la ONU para
detener la guerra.

Cesa el fuego entre Iran-Iraq.
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MODELOS ARIMA (p,q)

SERIE :
CRUDO 1 2 3 4
TRANSFORMACION
: 0 0 0 0
# DIF. ORDINARIAS
1 1 1 1
# PARAMETROS
2 1 2 ~ 2
b1 _ _ 0.60715 0.35168
(est.t) (7.82936) (2.71724)
2 _ _ -0.11740 _
{est. t) (-1.51393)
o1 -0.60501 -0.55897 _ -0.28563
(est.t) (-7.85615) (-8.29546) (-2.8677)
(%) -0.13375 _ _ _
{est.t.) (-1.72847)
BOX - PIERCE 14.5131 17.1042 12.695 12.5032
@D (22) (22) 22) 22)
ACF _ 1 _ _
SIGNIFICATIVAS
PACF _ _ _ _
SIGNIFICATIVAS
s? 266.88 270.235 265.62 264.263
S 16.3365 16.4388 16.2978 16.2562
ITERACION 3 1 1 4

101



APENDICE

MODELOS ARIMA (p,q)

SERIE :
GAS 1 2 3
TRANSFORMACION 0 0 0
# DIF. ORDINARIAS 1 1 1
# PARAMETROS 1 2 2
$1 ~ 0.57402 _
(est.t) (7.57561)
b2 _ -0.24276 ~
(est. t) (-1.9681)
o1 -0.54256 _ -0.60037
(est.t) (-8.07647) (6.0664)
a2 _ _ -0.09846
(estt) (-1.467)
BOX - PIERCE 12.5809 12.5832 10.4537
(e (20) (20) (20)
ACF _ _ _
SIGNIFICATIVAS
PACF _ _ _
SIGNIFICATIVAS
s 242.09 242 966 241.145
3 15,5592 15.5874 15.5283
ITERACION 2 1 3
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MODELOS
MODELOS FUNCION
DE TRANSFERENCIA. 1 yi 3
TRANSFORMACION _ _ _
# DIF. ORDINARIAS i | 1
# PARAMETROS 5 6 4
w0 0.425916 0.428416 0.411416
&1 0.475866 0.469366 0.357866
52 -0.236198 -0.246198 -
¢t 0319227 0.179815 0.317727
42 0.23610 -0.197554 -0.25320
01 - 0.147316 -
62 - - -
BOX - PIERCE }ia 13.630 12.37 14.792
(2.1) (13) (12) (14)
BOX - PIERCE f-m 13.473 12.648 14.879
(2]) (13) (13) (14)
ACF SIGNIFICATIVAS _ 1 2
Fﬂﬂ
PACF SIGNIFICATIVAS _ i 1
FM
CC SIGNIFICATIVAS 3 4 4
"‘cl
ITERACION 3 5 2
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Lista de datos para los precios de la gasolina. ((1/73 hasta 12/86).

DATO PGAS DATO PGAS DATO PGAS DATO PGAS
1 100 46 2447 91 601.1 136 520.5
2 100 47 2438 92 602.9 137 532.6
3 101.1 43 2422 93 599.6 138 531
4 1034 49 239.9 94 591.5 139 5209
5 105.7 50 2404 93 590.8 140 504.6
6 108.6 51 2456 96 596.1 141 5003
7 1104 52 249.5 y7 607.5 142 5098
8 T HELd 53 254.5 98 6329 143 5113
9 110.9 54 258.9 99 683.2 144 502
10 112.9 55 261.1 100 694.7 145 480.5
1 118.5 36 260.5 101 690.4 146 458 4
12 126.1 57 239.6 102 683.6 147 467.2
13 136.7 38 2515 103 677.4 148 493.9
14 147 59 256.3 104 668.4 149 322.5
15 161.4 60 2553 105 666.4 150 535.7
16 172.1 61 2551 106 666.1 151 539.3
17 1773 62 252.8 107 6617 152 5217
18 188.5 63 252 108 657.7 153 5136
19 196.6 64 253 109 651.7 154 506.1

20 196.1 63 2555 110 642.3 1535 520.1
21 197.4 G6 260.5 111 6211 156 523
22 196.2 67 266.4 112 578.6 157 486.5
23 186.7 68 2713 113 3557 158 427.7
24 1849 69 275.1 114 582.7 159 3278
25 187 70 278.1 115 628.8 160 3i04
26 - 1849.1 71 2775 116 636.3 161 3484
27 191.1 72 2827 117 6284 162 3614
28 193.3 73 287 118 617.2 163 286.6
29 199 74 2923 9 61l 164 2825
30 206.8 75 299.9 120 600.7 165 3119
31 215.5 76 313 121 576.7 166 284.5
32 2289 7 316 122 5514 167 2839
33 23379 78 3493 123 5315 168 289.1
34 2351 79 37 124 5153

35 233 80 w17 125 537.2

36 2295 81 422.1 126 339.5

37 2273 82 439.2 127 366.6

38 2264 83 438.3 128 3712

39 221.7 84 439.6 129 566.3

40 219.1 35 481.1 138 3592

41 220.6 36 5175 13t 5482

42 229.2 37 53604 132 5358

43 239.4 38 585.4 133 518.3

4+ 2432 89 5933 134 3124

45 245 90 598.6 135 317.9
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Lista de datos para los precio del crudo (1/73 hasta 12/86).

DATO PCRUDO DATO PCRUDO DATO PCRUDG DATO PCRUDO
1 100 46 230.514 91 480.732 136 587.533
2 100 47 230,514 92 494,159 137 587.533
3 100.174 43 230514 93 498.082 138 587.01
4 102,092 49 229.207 94 505.318 139 386399
5 106,364 50 239.038 95 523.627 140 385.092
6 109.242 51 233.397 9% 551.7 141 384.656
7 109.677 52 236.269 97 614,124 142 583.958
8 109.677 53 236.269 93 734.699 143 571,752
9 116.216 54 236.966 99 734.786 144 566.173
10 116.216 55 236.094 100 734,525 145 550,305
11 121.447 56 238.274 101 732.258 146 536.268
12 127.463 57 249.715 102 711334 147 536.617
13 155.536 58 242.895 103 696.513 148 538.448
14 175.85 59 246.643 104 694,682 149 541.325
15 175.85 60 231.177 103 694,682 150 540.628
16 175.85 61 251.787 106 637.184 151 539.582
17 175.85 62 252572 107 685.179 152 535.397
18 175.85 63 255.798 108 686.312 153 536.617
19 195.641 64 256.582 109 686.312 £54 539.233

20 196.338 63 257.629 110 671.578 155 541761
21 196.513 66 260.393 111 649436 156 534.289
22 205.929 67 263.208 112 625.894 157 538.884
23 201.395 68 263.906 113 625.806 158 426.33

24 194.42 69 266.521 114 626.155 159 307.847
25 194,507 70 268.091 115 626.33 160 262.162
26 199.303 71 270.706 116 636.33 161 255.449
27 200.697 72 272563 117 626.678 162 262.24%
28 202.441 73 275.85 118 641.064 163 237.663
29 204,185 74 280.9%4 119 640017 164 228.335
30 223.191 73 282.65 120 628.0673 165 270.831
31 218.309 76 284394 121 627.463 166 268.788
32 223278 77 292.677 122 604.098 167 267.916
33 223.278 74 310.724 123 5907 168 268738
34 22476 79 323.104 124 391.107

35 227.55 80 336.269 125 591.107

36 228.945 81 - 368.003 126 591.107

37 229555 82 380.732 127 589.102

38 211.247 33 392.677 128 588.579

39 211421 .~ 84 410,462 129 589.102

40 213.601 835 447777 130 389.102

4] 214.473 86 449.083 131 589015

42 216.303 87 455,798 132 587.969

43 221.70% 83 465.475 133 389.015

44 221.709 39 470.881 134 589.015

45 221.709 B2l 478.64 135 389.015
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Lista de datos para la serie PCRUDO preblanqueada.

DATO o DATO o DATO o DATO a

1 0 46 -5.40802 91 13.8101 136 0.915098
2 0.170025 47 21325 92 -4.32037 137 -0.870825
3 1.80938 48 -1.87834 93 7.96773 138 -0.201156
4 3.12875 49 10.71 94 13.9898 139 -1.06037
5 0.689979 50 -10.0184 93 18.3053 140 0.247817
6 -0.43087F 51 3.36173 96 49.1427 141 -0.702308
7 0.169489 52 -2.03161 97 87.6232 142 -11.8066
8 6.49472 53 1.17202 98 -60.9845 143 1.81872
9 -4.039 54 -1.3113 99 25.1371 144 -15.3345
10 6.81602 35 2.82611 100 -9.24392 145 -4.81221
11 2.36932 36 0.877954 101 -18.7389 146 5.47731
12 256511 37 1.2403% 102 -1.93805 147 -0.879485
13 4.12313 38 285788 103 1.99849 148 2.65161
14 6.15098 539 2.59301 104 0.963378 149 -2.21281
15 3.22372 60 -1.39437 105 -1.18303 150 -0.0503427
16 -1.12926 61 1.28293 106 2.57101 151 -3.84315
17 0.24546 62 2.62866 107 '0.55218 152 3.60303"
18 19.7978 63 -1.02126 108 -0.702395 153 0.928137
19 -11.577 64 1.30925 109 -14.3773 154 1.44328

20 4.55217 65 229799 110 -13.2449 155 1.50232

21 822738 66 1.0105 111 -13.248 156 -6.53717

T2 -10.2396 67 0947403 112 9.96018 157 -108.723

23 -1.78756 68 3.7568 13 -3 158 -50.3494

24 2.63278 69 .619308 114 1.21762 159 0.709331

25 341935 70 2.47045 115 9.80173 160 -0.0814061

26 -1.08%61 71 0.216707 116 -15.8827 161 6.75071

27 1.93747 72 3.00612 117 22,8288 162 -28.778

28 0.699216 3 3.25509 118 -12.9301 163 7.54538

29 18.3017 74 -0.778496 119 <7.15597 164 41.9223

30 -16.2947 75 1.76822 120 5.62967 165 -29.07

31 12.4729 76 7.29913 121 -25.8405 166 11.213

32 ¢ 542295 77 13.2862 122 2.19374 167 -1.97815

i3 3.08314 78 11412 123 227233

34 1.64343 74 9.35738 124 -1.71286

35 0055177 B0 25.5079 125 0.652875

36 0413043 81 -4.35461 126 -2.08113

37 -18.5356 82 110333 127 0.671922

38 115876 83 115618 128 0.399843

39 -2.37814 84 28.6148 129 -0.341546

40 0.715102 83 -180.059 130 0.068031

41 1.72183 36 13.8266 131 -1.04012

2 424111 87 363143 132 1.6793

43 -2.86374 38 1.0334 133 -0.892253

44 L1749 89 650149 134 0.315777

15 8.48078 9 -2.09633 135 -1.35193
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Lista de datos para la serie PGAS preblanqueda.

DATO 8 DATO 8 DATO B DATO ]

1 0 16 0.427128 91 0.643438 136 12.0729
z 1.07484 47 -1.18423 92 -3.93766 137 -8.89042
3 1.63079 48 -1.5079 93 -5.75597 138 «6.29898
4 1.14321 49 1.59852 94 11.4114 139 <11.1574
5 1.96438 50 4,42351 93 -8.94658 140 3.4823
6 0.424938 s) 0.9408 96 15.3286 141 8.91389
7 0.161425 52 3.79722 97 17.1798 142 -4.49979
8 0.359464 53 1.92035 98 37.5266 143 -7.7698
9 2.19936 54 0.579601 99 -14.1123 144 -16.0646
10 4.29065 53 -1.327y% 100 -0.844916 145 -11.0774
11 4.63854 56 -0.160382 101 -2.29604 146 17.9042
12 7.12983 57 -1.81438 102 -5.66184 147 17.1867
13 5.24081 58 -0.0357969 103 -4.55907 148 15.4606
14 10.1588 59 0.210713 104 1.754 149 1.22847
15 3.68365 6 -0.561894 105 -0.744226 150 0.669504
16 1.49616 61 -1.92304 106 -4.18616 151 -13.1864
17 9.75777 62 0.46777 107 -1.3075 152 -5.04188
18 1.85741 63 0.980847 108 -4.60384 153 -2.5313
19 -3.01849 64 1.82793 109 -6.37021 154 16.2729
20 2.90528 65 3.73219 110 -16.6153 155 -6.80484
N -2.57226 66 3.33597 11 -31.3335 156 -34.5781
22 -8.31773 67 2.31353 112 -11.9566 157 -36.4674
23 3.70343 68 1.50129 113 32.1391 158 72,4995
24 0.978432 69 1.1997 114 26.3987 159 32.5419
25 0.975075 70 -1.75414 115 -13.3333 160 28.0622
26 1.25979 71 6.09861 16 -3.36387 161 -8.91836
27 128424 72 0.781603 117 -7.2481 162 -73.227
28 472915 73 3.96041 1138 -1.24669 163 42,4231
29 4.69599 4 5.04183 119 -8.51147 164 13.4555
30 513274 75 9.1269 120 -18.5629 165 -41.6756
3l 9.56738 76 12.0641 121 ° -12.6287 166 23.2755
2 -1.83535 77 8.91792 122 -7.486 167 -3.33739
33 1.19133 78 14,4927 123 -11.7986
34 -2.57877 79 16,488 124 30.2454
35 -2.07303 80 12,1716 125 5.25825
36 -0.556285 81 7.25994 126 0.397903
a7 -0.265003 82 429025 127 1.10766
38 —4.45805 83 -56.2429 128 -7.38362
39 0.193305 84 30.2464 124 -3.11203
40 2.0065 85 13.234 130 -8.03924
41 7.33238 36 27.6627 131 699296
42 538518 87 6.03983 132 -12.0479
43 -0.558872 83 2.48136 135 2.53032
FE] 1.38932 8y 0.717689 134 5.62747
45 -1.08044 90 1.70784 133 -1.23438
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Glosario

ACF Funcion de autocorelacidn.
Es llamada funcion de autocorrelacion al coeficiente de correlacion X, y
Xk para el mismo proceso separado sélo por una longitud de tiempo k. De
-modo que en un modelo MA(q) las ACF'S determinan el valor de g

AR(p) Modelo autorregresivo.
Modelo autorregresivo de orden p.

ARMA(p,q) Modelo autorregresivo de media méviles.
Modelo autorregresivo de medias moviles compuesto por un modelo
autorregresivo de orden p [AR(p)], y uno de medias moéviles de orden q

[MA(9)]. '

ARIMA(p,d,q).
Modelo autorregresivo integrado de medias méviles compuesto por un
modelo autorregresivo de orden p [AR(p)] , d diferencias lineales y un
modelo de medias moéviles [MA(q)].

CCF Funcion de correlacion cruzada.
Es Namada funcion de correlacidn cruzada al coeficiente de correlacion
“entre X.y Yy para dos procesos separados s6lo por una longitud de tiempo
k.

Funcion de transferencia.
Llamamos funcion de transferencia a la ecuacién que representa el efecto
agregado lineal de todo la histona de X, sobre la variable Y,.

Metodologia de Box y Jenkins.
Metodologia desarrollada por Box y Jenkins en 1976 cuyo objetivo es
ajustar un modelo tipo ARMA a una serie de tiempo dada.

PACF Funcién de autocorrelacién parcial.
Es llamada funcion de autocorrelacion parcial a la grafica de los
coeficientes de autocorrelacion parcial. De modo que, en un modelo AR(p),
las PAC’S determinan el valor de p.

Preblanqueo.
Método propuesto por Box y Jenkins el cual permite obtener datos
transforimados con correlacidn interna menor.
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Proceso inercia.
Se llama proceso 1nercia al que contiecne el efecto de otras variables
excluidas del modelo funcién de transferencia.

Proceso estacionario.
Un proceso Y, es estacionario en sentido estricto si sus propiedades no se
ven afectados al cambiar el origen del tiempo.

Residuales.
Se llama residuales a la diferencia entre valor real y el valor generado por el
modelo, -

Ruido blanco.
Variable aleatoria independiente e idénticamente distribuida con una
funcién de distribucién normal con media cero y varianza constante.

Tendencia.
Se dice que existe tendencia cuando se presenta un movimiento sistematico
prolongado, que bien puede ser creciente, decreciente o ambos 6 cuando se
presentan cambios prolongados en la media.

Variacién estacional.
Es un cambio o variacidn sistemdtico que se repite cada s periodo de
tiempo.
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