
28r20\ 

-T 
U N 1 V E R S 1 D A D A N A H U A C n~ 

/' ESCUELA DE ACTUARIA 
Con estudios Incorporados a la Universidad Naclonal Autónoma de M~xlco 

EL EMPLEO DE TRANSFORMACIONES POTENCIA 
PARA ANALIZAR SERIES DE TIEMPO 

1 E 

TfS\8 CON 
FALLA LE OR~G~ 

s 1 s 
QUE PARA OBTENER El TITULO O E: 

A C T U A R 1 o 
p R E s E " T A 

MARIA DEL CARMEN MINOR MOLINA 
MEXICO. O. f, 1989. 



UNAM – Dirección General de Bibliotecas Tesis 

Digitales Restricciones de uso  

  

DERECHOS RESERVADOS © PROHIBIDA 

SU REPRODUCCIÓN TOTAL O PARCIAL  

Todo el material contenido en esta tesis está 

protegido por la Ley Federal del Derecho de 

Autor (LFDA) de los Estados Unidos 

Mexicanos (México).  

El uso de imágenes, fragmentos de videos, y 

demás material que sea objeto de protección 

de los derechos de autor, será exclusivamente 

para fines educativos e informativos y deberá 

citar la fuente donde la obtuvo mencionando el 

autor o autores. Cualquier uso distinto como el 

lucro, reproducción, edición o modificación, 

será perseguido y sancionado por el respectivo 

titular de los Derechos de Autor.  

 



INDICE 
Pag. 

Introducción ••••••••••••••••••••••••.••••••• , •••• ·-·> .......•. 
Capitulo t.- ~onceptos ·bti:s.lcos -e introduc~i~n' ~i::~;~~:lema. ·:.·.; •• •. 

1.1·.- Introducción· al estud-lo de ·tas·.-serles ·da··~_-l'~~~-;;,-:-~'-~'.>:·::;:.-~:·.:· ••.. •····•' 
1.2.- Modelos para representar serles. de tle_mpo_ c_om? __ PfCl~es_os . ___ _ 

- estoc.1st leos •••••••.•••••••••• - •••• · •••••• -~ •· ._ •• _:'-., •.• ·• »·. _._ •• ~-~_,-,-- e 
1.3.- Importancia de la validez.de los supuestos: •••••• '::: .• ~~ .••.• ,: .. 11. 

~ :; :=- ~;e1:r~~m~~ 1 1~e~ 1 re~~~~;:m:x: ~i~~~! :'::.:':~: :~:;:-;:~:~::~t~:(:'--:~:J~::(~~~g :_:-:::~~- -·-
"{• C. \e 

Cap!tulo 2.- Diferentes usos de las tra-nsformai:lOiie_S':en---ei.-··:-::~\-;,'.~ 
anaJlsls de serles de tiempo ••••••••. ~ •• -.~· ............. . ;.;·29. 

2 .1 .- Transformaciones para establ 11zar ___ 1 a .;~~ .. l~-.;~~-;:::-. .-,}_~"-;'.~i_:·~{'-~\~'i:'-· · 31 
2 .2 .- Transformaciones para normal lz_a-r_ la_ di_~tr lblJ_c_ló.-~~.·:;.r:'·-.·'- ;~f:(:~-'.~«'.'.~':-_ · :::- ' ·'.- -

de 1 os errores ....••• , ••.•••••.•.•••• ; • :-:-.-; ·;:- :';-; ·~-;-•"':•;; ~~~·.;·:; ··o:'3:3·-- . 
2.3.- Transformaciones para seleccionar modelosc·e_n-~~'':.: ... ______ .,,.,_,_,.". --

e:~:'.~ 1 :::~:~~~~;i~~~~~~~~~ '. ~~'.~~~~~'. ~~~~~ '.~~~~~/'.ttf i~1f~tf i~j;; 0';~,···· 
~ :~ :: ~:~~~~ ~= ~~e~;~:~~~.:~~~:::~~:~~~:-~-:-:~-: ;;z,:;:::·:~r{:..~~-i;ti~~-d:-'-j~.f~;: ~1-~-~~----
3 .4 .- Comparactoncs Teóricas .•••••••• ~.'.; •. ~~'.',],-"'.d;,,8~,-~e .. :~j~.-ffe{~.n~~;t-re.f.•:.-~:.'~.·~.·.-.. ~,.: .. ~.~ .. ! ... t.t.:.~.-i.·: ... ·.~ .. ·•.'.~ .•. ·.·.:.:~.·.:.· "··:·,54 

Capft.u lo 4 .- Prescnt.acl 6n y compara~IÓ~:;;·~~·: ;·~,~: , , , -~-~.;~f;6·:\0·'~.'. •. ~.: ... -. 
me todos para corregl r pronóst leos por .. : sesgo·~.-.-~=•~ .-_.--•. o- _ 

4 .1.-
4 .2i-
4 .3.-
4.4.-
4.5.-
4 .6.-

Me todo 
Me todo 
Me todo 
He todo 

de 
de 
de 
de 
de 

Capitulo 5.- AlguÓas 

122 

135 



INTRODUCCJON 

Afortunadamente en estos últimos e~os. en México se ha 

manifestado un desarrollo sin precedente en el área de Series de 

Tiempo. Estadtsticos, Ingenieros, Economi~tas e Investlgatlor~s 

de.Operaciones con una gran variedad de nEcesldades y objetivos 

en.mente, han desarrollado nuevas metodologtas para el análisis 

de estas series. El resultado de estos trabajos, no es más que 

conocimientos teóricos con considerable valor práctico y que 

pueden ser usados en diferentes campos. 

No está por demas decir que estas metodologfas han tenido 

su cuna en patses altamente desarrollados, sin embargo en Mexicc 

nos hemos dado cuenta de la vital importancia de les resultados 

que este tipo de análisis ofrece, Ya que con ellos es posible 

tener un buen control y una mejor planeación en todas las áreas 

económicas. Un ejemplo de esto puede observarse en algunas 

compa~tas Mexicanas que se dedican a la venta de un cierto 

Producto y cuya preocupación está en pronosticar correctamente 

sus-ventas, para ast poder disminuir su inventario e incrementar 

sus ganancias. 

muchas 

El análisis de series de tiempo es muy amplio y existen 

y variadas metodologtas para llevarse a cabo. 

Espectficamente, este trabajo estaré basado en la metodologla 

desarrollada por George E.P. Box y Gwilym M. Jenkins publicado en 

su libro ·Time series Analysis: Forecasting and ContYoI·. en 

1970. 

Como en toda nueva área por desarrollar, hay siempre 



discordancia de opiniones entre los estudiosos del tema, sobre lo 

que es importante, útil y de fácil aplicación. En especifico no 

hay una opinión generalizada sobre qué aproximación es la mejor, 

o que metodologla es la más precisa, con menor error o costo y 

que ademas sea la menos compleja para su implementación. 

Como ejemplo de dichas discordancias está el articulo 

escrito por C. Chatfield y D.L. Prothero ( 1973) titulado 

·eox-3enkins Seasonal Forecasting: Problema in a Case-Study•, en 

donde dichos autores aplican la metodologla propuesta por 8ox y 

3enkins a una serie de Ventas de la compa~la X. Dentro de sus 

conclusiones, las más Importantes para efectos de esta tésis, 

fueron: a) que dicha metodologfa no es eficiente para analizar 

este tipo de serles, b) que la transformación utilizada para 

volver estacionaria la serie no fue la adecuada c) y que dicha 

transformación introduce un cierto sesgo por lo cual se obtienen 

pronósticos muy cobres. 

Este articulo despertó gran interés entre la comunidad 

estadlstlca, generando discusiones sobre la metodologla seguida y 

planteando la interrogante de ¿cómo seleccionar la transformación 

adecuada para la serie en estudio? y poder obtener pronósticos 

ópt irnos. 

Cuando esta discusión se suscitó, pocos eran los trabajos 

escritos para resolver esta interrogante. De hecho no existían 

metodo)ogfas formales y las disponibles, no eran fáciles de 

implementar, m~s aún, actualmente no son muchos los metodos 

existentes para resolver dicho problema. 

El objetivo de esta tesis. es el de mostrar un método 
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para seleccionar el Indice A. (lambda) de las transformaciones 

potencia aplicadas a las serles de tiempo. También se presenta 

una técnica para la corrección de sesgo dE• los pronósticos que 

introduce la aplicación de la transformaciór. inversa. Los métodos 

que serán presentados fueron desarrollado!: por V1ctor Guerrero 

del Banco de México. 

El interés de este trabajo surge de la necesidad de tener 

métodos prácticos y de relativamente fácil aplicación y cálculo. 

pretendiendo mostrar que estos métodos son de gran utilidad y que 

permiten realizar un buen análisis de las series de tiempo. 

Para poder llevar a cabo esta investigación se 

presentarán los métodos más conocidos, como son el método de Box 

y Cox y el de la Gráfica Recorrido-Media para seleccionar el 

parámetro A y los de Granger y Newbold, Neyman y Scott, Taylor y 

Miller para corrección de sesgo, haciendo una comparación 

práctica con los metodos propuestos por Guerrero que serán 

introducidos en este trabajo. 

Uno de los problemas que se presentó al desarrollar esta 

tests, fue el de la revisión y condensación de la literatura 

existente. Desgraciadamente en México son pocas las Instituciones 

o Universidades que cuentan con revistas clentlficas de esta 

rama. esto es quizá, debido a que el desarrollo de estos métodos 

se ha hecho principalmente en los paises desarrollados haciendo 

su acceso un poco dificll. sin embargo, la mayoría de la 

literatura manejada en esta tesis se obtuvo de la biblioteca del 

Banco de Mexlco. Otros artfculos interesantes se encontraron en 

la UntverSidad Anáhuac y los m~s recientes en algunas 
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Universidades de Estados Unidos. 

Para llevar a cabo las comparaciones prácticas de los 

métodos primeramente se recrearon los resultados obtenidos Por 

Chatfleld y Prothero con su serie de ventas, asl como los 

obtenidos por Wilson y Box y Jenkins. Posteriormente se comparan 

estos resultados con los que resultan al aplicar el método de 

Guerrero (los cuales serán presentados a lo largo de esta tésis). 

Es conveniente indicar que esta investigación se llevó a cabo en 

la computadora HP 3000 de la Universidad Anahuac, con el paquete 

estadtstico SPSS, que tiene Implementada la metodolog{a de eox y 

Jenkins. 

El capitulo 1 de esta tésis proporcionará al lector una 

breve introducción a la metodologla de Box y Jenkins, aal como el 

Pl.anteamiento del problema en estudio. El capttulo 2 tratará el 

uso de las transformaciones en este tipo de análisis. En los 

capitules 3 y 4 se presentarán los métodos más conocidos para 

seleccionar una transformación potencia para corregir 

Pronósticos por sesgo. Finalmente, en el último capitulo de esta 

tésls se Presentara el caso de Chatfield y Prothero, comparando 

lo·s resultados obtenidos por otros autores con los resultados 

obtenidos al aplicar el método de Guerrero. En este mismo 

capitulo se aplicaran los métodos introducidos en este trabajo a 

la Serle -1ndice de Prectos al ConsumidorM, utilizando para su 

cálculo una computadora personal y el paquete estadtstico 

STATlSTJX. 

A9radetcc la ayuda del Dr. Miguel Angel Villalobos para 
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el uso e lnteYpYetación de 

especialmente agradezco al 

los resultados 

Dr. Vfctor 

del paquete SPSS y 

Manuel Guerrero por 

permitirme Presentar los metodos que él desarrolló, asl como su 

valioso tiempo. 

- 5 -



CAPITULO t 

Conceptos basicos e introducción al problema 
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1.1.- Introducción al estudio de laa Serien de Tiempo. 

Actualmente se desarrollan una gran variedad de modelos 

matemáticos para describir o explicar l'l comportamiento de 

fenómenos flsicos, qulmicos, económ ice is , etcetera; pero 

desgraciadamente los fenómenos que se prese11tan en la vida diaria 

no son completamente deterministas, ya que existen factores 

aleatorios que na pueden ser medidos o conocidos y que afectan de 

sobremanera al fenómeno en estudio. 

Para estos fenómenos que se ven afectados por factores 

desconocidos, no es posible elaborar modelos deterministas que 

Prooorcionen pronósticos óptimos, por lo cual, en estas casos se 

recurre al uso de modelos estocdsticos. 

Una serie de tiempo, la cual se define como una sucesión 

de valores (Zt} tomados u observados a intervalos con longitud de 

tiempo fija, puede ser considerada como una realización de un 

proceso estocástica. 

Los modelos estocásticos que actualmente ya son de uso 

común, suponen que una serie de tiempo, cuyas valores sucesivos 

pueden ser altamente dependientes, puede considerarse generada a 

partir de una serle de choques aleatorios independientes Cae}. A 

esta. ser.ie de variables aleatorias prdenadas cronológicamente, 

independientes e identicamente distribuidas, se le llama "Ruido 

Blanco-. La distribución asociada con cada una de las variables 

generalmente es una distribución Normal con media cero y varianza 

CJ"·. 
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1.2.- Hodelos para representar series de Tiempo colftO 

procesos estoc4sticoe. 

Una importante clase de modelos estocásticos que sirven 

para representar a las Series de Tiempo, son los Procesos 

estacionarios. En estos modelos se supone que el proceso se 

encuentra en un estado particular de equilibrio estadtstico en 

relación a un nivel constante de la media. Es decir, no existen 

cambios sistemáticos en la media, o cambios en la varianza y no 

existen variaciones estrictamente periódicas. 

En la préctica generalmente nos topamos con series de 

tiempo que son no-estacionarias, por lo que su análisis se hace 

más complicado que si fueran estacionarias. 

Existen varios enfoques para el análisis de series de 

tiempo, como son los expuestos por Winters (1960), Brown ( 1963), 

Harrison (1965), etc., pero el que actualmente se ha utilizado 

con mayor éxito en la préctica, es el de Box Y Jenkins ( 1970). 

Su anattsis consiste en la construcción de modelos del tipo ARIMA 

(autorregreslvos, integrados y de promedios móviles) para 

representar tanto procesos estacionarios como no-estacionarios, y 

que por ello representan de manera adecuada a las diferentes 

series que se presentan en la Practica. 

De una manera muy superficial, haré mención a los que 

forman la familia de los modelos ARJMA. 

1) Modelo Autorregreslvo: AR(p) 

Se expresa como una combinación lineal de los valores 

pasados del proceso y de un término de error o MchoqueM aleatorio 

ª'• 
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Son de la forma: 

( l-Ó1B-(t2e2- ••• -~.,,B"") ( Zt-µ):::: ª" 
donde {Zt:} es la serle observada,µ es el ni...,el de la serle )' 

01.~2 •.•.• ~p son los Parametros autorregresivos. 

2) Modelos de Promedios Móviles: MA(q) 

Son una combinación 1ineal del Ruido Blanco {at}, q 

periodos atras. son de la forma: 

Zt-µ:::: ( 1-018-8282- ••• -0q8q) at 

con 91.02 •.•. ,0.,.. los parámetros de Promedios Móviles. 

3) Modelos Autorre9resivos 
ARNA( p ,q) 

de Promedios M6vJ les. 

Son )a combinaci6n de los modelos anteriores y toman la 

Ct-01S-!Jl2B2- ... -q:i.,aP)(Z.t:-µ> = c1-01a-e2a2- •.• -a.,,e.,..) ac 

4) Modelos Autorregreslvos Integradas y de Promedios 

H6viles: ARJMA(p,d,q) 

~1 modelo ARIMA, supone una aplicación del operador 

(1-B)Zt= Zc-Zt-1 .d veces a la serie original y adquiere la 

foyma: 

donde: 

Wt.=< ( 1-B)dZt. 

o de manera maa compacta: 

lfJ,( a )Wt=e( e )a~ (t.2.1) 

con ~(9) y 9(9) que yepresentan a los pollnomlos autorregTeslvos 

y de promedios móviles, respectivamente. 

Para tener en cuenta ambos tlpos de efectos, estacionales 

y no-estacionales, Box y Jenkina (1970) han propuesto un modelo 

- 9 -



general del tipo: 

iJi( BE ) \7'DE( Zt -µ) = El( BE ) Cét (1.2,2) 

donde las varlables ( Q'e) no se suponen Roldo Blanco, sino 

generadas por un proceso ARIMA (p,d,q) o sea 

( 1 .2 .3) 

con {at} un proceso de Ruido Blanco. De estas dos últimas 

expresiones se obtiene el Modelo Multiplicativo Estacional 

8( 8 )El( BE )at 

denotado por ARIMA (p,d,q) X (P,O,C)E. La importancia de este 

modelo radica en que , para series con observaciones mensuales, 

se tiene encuenta posibles relaciones: 1) entre meses contiguos 

dentro de los a~os, debido a ( 1.2.3) y 2) entre a~os para los 

mismos meses, a causa de ( 1.2.2). 

El metodo Para la construcción de modelos para series de 

tiempo desarrollado por Box y Jenklns , consta de cuatro etapas: 

t) tDENTJFICACJQN: Aqul se determinan los órdenes de los 

polinomios autorregreslvo y de promedios móviles, asl como el 

número da veces que se debe aplicar el operador diferencia. 

2) ESTIMACJON: de los parémetros involucrados en el 

modelo tentativo previamente identificado. 

3) VERIFICACION: de los supuestos impltcitos en el modelo 

y de que el modelo proporciona un ajuste adecuado. 

4) USO DEL MODELO: para los fines Por el cual se haya 

reali2ado el estudio. Esta etapa esta lntlmamente ligada con la 

realización de pronósticos. 

La técnica de 8ox y Jenkins es un proceso iterativo, es 

decir, pueden cometerse errores en la Identificación de patrones 
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earacterfstlcos de cada modelo, lo cual nos llevarla a la 

obtención de modelos sobre o sub-parametTit3dos. En ambos casos 

es necesario regresaT a la etapa de identffic<::iciOn y e! proceso 

•• repl te hasta encontray un modelo que satisfaga la 

verificación. 

t.3.- t=poTtancia de la validez de los supuestos del 

modelo. 

Supóngase que se ha identificado un modelo para una serle 

de tiempo en paYticular y que ademas se han estimado sus 

parAmetros. La pregunta que ahora el investigador debe responder 

es si el modelo elegido es adecuado o no. Si el modelo no es 

adecuado. necesitamos saber en que y cómo debe ser modificado el 

modelo tentativo. segün el proceso iterattvo de Box y Jenkins. 

La otapa de verificación que sugieren Box y Jenklns. 

tiene su origen en la idea de que TODO MODELO ES ERRONEO. Sl 

tenemos dos o mas prospectos de modelos, se elegtrá aquel que 

presente menos fallas o el que tenga fallas sin trascendencia. 

Dichas fallas se miden como vJolaclones a los supuestos que 

fundamentan al modelo. 

Esta verlficaci6n de la ·no-~iolación• a Jos supuestos de 

los modelos. se hace a traves del an~llsis de RES[QUALES. Se 

entiende por RESIDUAL a la parte de las observaciones que no es 

explicada par el modelo. Para el modelo ARfHA 

los residuales se definen como: 

At=( ~(8))-10(B)Wt 

=?f(B)Wt: 

~( B )l.¡t:.=e< e )at, 

donde ?re B) es un poJ tnomio de retraso con coefictentes estimados 
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a partir de las estimaciones de las ~·s y a•s. De esta relacion 

se sigue que: 

Wt=2it+ 7TiWt-1+ ft2Wt-2+ ••. 

ahora, la estimación de IJt, a partir de lnformllción hasta 1~l 

tiempo t-1. viene a ser: 

Cit= 71-1Wt-1+ 7f2Wt-2+ •.• Wt-1< i > 
por lo que: 

( 1 ) 

Es decir, el residual ~t mide la discrepancia entre el 

valor observado y el valor estimado por el modelo a partir de 

información hasta el momento t-1. Ya que los residuales 

representan entonces una "estimación" del error, al analizar los 

residuales (~tl se analiza lo que deberla ser una realización del 

proceso de Ruido Blanco {at). 

Los supuestos que se deben checar para determinar si un 

modelo puede o no ser utilizado, son los sigulentes:(véase 

Guerre'!'O, 1983 pa'!'a mayo'!'es detalles). 

donde 

SUPUESTO 1.- {at} TIENE "EDIA CERO. 

Se verifica usando el cociente: 

mea) ~ 
C= 

fr. 

N N 

,.. 1:~1:. ~ 

(]". 
1:~1: .e~ -mea) )2 

m(a)=----- y 
N-d-p N-d-p-q 

donde t • =d+p+ 1 

No rechalamos el supuesto. Si ICl < 2 

sr ICI~ 2 Rechazamos la h\pótesls de que E(at )=o. debido a 
que m(S) es significativamente distinta de cero. 
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SUPUESTO 2.- {at} TIENE VARIANZA CONSTANTE. 

La verificación se hace con una grafica de loa residuales 

contra el tiempo, observando si la vari<1nza parece ser a no 

constante a simple vista. 

Si la varianza 1:1resenta algún Patrón de crecimiento o de 

decrecimiento, debemos rechazar el supuesto. 

SUPUESTO 3.- {ac} SOH f"'.UTUAMENTE INDEPENDIENTES. 

Calculamos la función de autocorrelación de {ac} y 

esperamos que: 

rk( '.i )=Corr( á_t .~t-k )=O para k,¡O 

se estima la desviación est~ndar de Tk(a) como: 

i/vSr ( Yk(a)] =- l/,/N-d-p 

donde Tk(a) está dada Par: 

Si 1 T'.._(a) I> 

",i'.:_,·. • at Bt•k 
rk (ª)=~~~~~~~~~~~-

k=t,2 •••• 

2 

-· •• 
tº=d+P+l 

se dice que la k-esima autocorrela
ción es slgnificativamente distinta 

de ce1"o. 

Para retrasos peque~os ( k~3 ) esta prueba no es valida y 

se requiere utili2ar el estadtstico O de Box y Pierce (1970) 

deflnldo po-r: 

K 2 • 
Q::( N-d-P) '[ r k (a) 

k=1 

el cual, para K grande. sigue aproximadamente una distrlbuc16n;C 

con K-p-q grados de libertad. La O debe se-r comparada con valores 

de tablas. Sl a>X2k_,,._q (00 rechazamos el que las K primeYas 

autoeorrelaclones sean cero al nivel de stgrd f!caci6n ~-
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Una mejor aproximación a la distribución y,_2 se obtiene si 

se recurre al estad(stico e• de LJung y Sox ( 1978): 

K 2 
C'= (N-d-p)(N-d-p+2) 2: rk (~) I (N-d-p-k) 

k=t 

SUPUESTO ~-- 8t TIENE UNA OISTRIBUCION NORf'IAL >ef.t. 
Para verificar esto, se sugiere utilizar la misma gráfica 

de los residuales contra el tiempo que se utilizó para verificar 

el supuesto de varianza constante. 

Tambien es útil hacer un histograma de los residuales 

para visualizar la forma de la distribución. 

El supuesto de normalidad no es estricto para los 

residuales (at} sino para los errores {at}, pero si la violación 

es muy notoria en los residuales debemos rechazar el supuesto. 

SUPUESTO S.- tr.PLICITAMENTE SE SUPONE QUE NO EXISTEN 

OBSERVACIONES ABERRANTES. 

La gráfica de los residuales contra el tiempo nos permite 

observar si algún residual esta fuera del intervalo c-38"a,3ét.). 
Si esto sucede, se pensará que el residual corresponde a una 

observación que no fué generada por el proceso y podrfa 

"considerarse como observación ·sospechosa·. 

Para estas observaciones, debe investigarse la causa, ya 

que podrla deberse a un cambio estructural en el comportamiento 

del fenómeno, causado oulzá, por una "intervención" exógena a la 

serie en estudio o por un simple error de copiado de los datos. 

Los supuestos que a continuación se verán, no se 

verifican con el análisis de residuales, sin embargo son 

- 14 -



supuestos relacionados con el modelo Y por ello deben 

verificarse. 

SUPUESTO b.- EL MODELO CONSIDERADO f.S PARSlt°.oNlOSO. 

El principio de parsimonia impl:ca que no se puede 

reducir el número de Parámetros involucracoos, puesto que todos 

son necesarios para explicar el comportamiento del fenómeno. 

Para la verificación se construyen intervalos de 

confianza (9 ~~)para cada parámetro y se observa si el 

valor cero se encuentra dentro del intervalo. si esto es asf se 

concluye que la estimación no es significativa y el parámetro 

puede cancelarse del modelo. 

SUPUESTO 7.- EL MODELO ES AOHISIBLE. 

El supuesto puede verificarse de acuerdo con las 

condiciones de estacionariedad y/o invert ibi 1 idad 

correspondientes a los polinomios de retraso que intervengan. 

Un proceso AR( P) podrá ser estacionario o 

no-estacionario. dependiendo de los valores que tomen las ratees 

del polinomio asociado al proceso. 

~(8) puede escribirse como: 

ltJ( B )= t 1-918 )( 1-gzB ) ... ( 1-gpB) (l.3.1) 

de tal manera que el proceso AR definido por ~(B) será 

ESTACIONARIO siempre y cuando 

Para i=l ,2, ••• ,p 

es decir, si y sólo st, las ratees de ~(B) se encuentran fuera 

del circulo unitario (en el plano complejo). 

En la práctica, el teorema de Schur (vease Chipman, 1951) 

puede ser utilizado para encontrar las condiciones de 
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estaclonartedad en terminas de los parámetros ~i ••••• ~p. 

Cuando un proceso puede ser eipresado mediante un modelo 

AR, se dirá QUe dicho proceso es [NVERTIBLE lo cual sJgnlftca que 

tiene como posible representación a: 

TI'(B) Zt.= at. donde Zt= Zt -µ 
en donde: 

1fC e >=1- 'Tris- 7r2s2- •.. 

es un polinomio de retraso que cumple con que la suma: 
00 

'JT(x)= l- [7T1 xt 
i=l 

converge DENTRO o SOBRE EL CIRCULO UNITARIO l~I (). 

Las condiciones para invertlbilidad de un proceso HA 

pueden obtenerse de manera similar a las condiciones de 

estaclonaTledad para procesos AR. 

SUPUESTO B.- Ek MODELO ES ESTABLE EN LOS PARAMETROS-

Para esto, se calculan las correlaciones entre parejas de 

parámetros estimados. teniendo cuidado de correlaciones altas 

(positivas o negativas) entre los ~arametros estimados, ya que 

son Indicadores de posibles causas de inestabilidad en la 

estimación. 

Además de verificar los supuestos anteriores, So~ y 

Jenkins sugieren verificaT la bondad del modelo por medto de la 

-sobreparametrizacl6n-. Esto último consiste en introducir 

parámetros extra en el modelo, previendo la posible necesidad de 

incluirlos, pero que, en caso de no seT necesarios ~e verian 

recha~ados por la verificación del supuesto de parsimonia. 
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1-~-- TTanafoT=acionea y PTobleJ:Ui inicial. 

En vista de que cualquier modelo utilizado es únicamente 

una representación simplificada de la realillad Y por lo tanto es 

posible que presente fallas, es de vital importancia que los 

supuestos anteriormente expuestos sean verificados. Si se 

cumplen. el modelo puede ser utilizado, 1Ji no,. se tratara. de 

diagnosticar la causa, repitiendo el ciclo de Box y Jenkins y 

corregir el supuesto que ha sido violado. 

Por ejemplo, si hemos detectado violación al supuesto de 

que {ael tiene media cero, podemos corregir el modelo incluyendo 

un término de tendencia determinista (Bo) o bien checando si no 

es necesario aplicar una diferencia ma.s o un término 

autorregresivo adicional. (Si se desea profundizar en este 

punto, remttase al texto de Box y Jenkins, 1970 o al de 

Guerrero, 1983). 

Es necesario mencionar entonces, que en cualquier caso de 

violación a los supuestos debe hacerse una ·oEBIOA CORRECClON• 

SuPóngase que el supuesto 2 o el 4 ha sido violado. En el primer 

caso, la aplicacló~ de una transformación potencia podrta ser 

útil para estabilizar la varianza. Dicha transformación es del 

tipo: 

{ 
' z. 

T( Z<l= 

logCZt) 

si 

Zt> O 

si 

En el segundo caso, el supuesto de distribución normal 

para el Ruido Blanco podrta validarse por medio de una 
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transformación normalizante, como podrla ser la transformación 

potencia antes mencionada, pero modificada por Box y Cox (1964) a 

> rz."-1) si )-10 

T( Zt )= Zt> O 

log (Zt) si A=O 

En ambos casos parece ser que la corrección a realizar no 

es dificil, sin embargo. el fndice de estas transformaciones, 

puede seleccionarse de manera ·errónea• y conducirnos a un 

fracaso. En el capitulo slgulente se presentaran algunos métodos 

para poder elegir A.. 
Como ejemplo introductorio de estos •errores•, haré 

mención al articula de Chatfield y Prothero (1973), en el cual, 

con el Propósito de pronosticar 12 meses adelante, estudian una 

serie de las ventas de un producto de ingenlerla. Los datos 

proporcionados comprenden 6 a~os can 5 meses, hasta mayo de 1971; 

es decir, un total de 77 observaciones. 

En el articulo se describe paso a paso el análisis y la 

discusión de varios problemas prácticos que se encontraran en •el 

camino•, los cuales me voy a permitir reproducir brevemente. 

El método que se utilizó para el estudio, es el de Sox y 

Jenkins, para la cual se utilizó el paquete de computadora lCL 

disponible en la Universidad de Bath y al cual tuvieron acceso 

chatfield y Prothera. 

Los datos {Zt} se muestran en la tabla l, asl como su 

graflca en la figura t. Coma se puede ver, la serle muestra una 

tendencia muy marcada y también un marcado patrón estacional. El 
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tamaflo del efecto estacional se lncl"ementa con el nivel de las 

ventas, ·indicando que el efecto estacional es multiplicativo· 

Por lo que Chatfteld y Pl"othel"o apllcal"on una tyansfoYmación 

legal" ítmica Pal" a obtenel" un efecto estacional aditivo. (Ver 

gy.1flca 2). 

TABLA 1 
VENTAS DE LA COMPANJA x. 

ENE FES MAR ASR MAY JUN JUL AGO SEP OCT NOV DIC 

1965 154 96 73 49 36 59 95 169 210 278 298 245 
1966 200 118 90 79 78 91 167 169 289 347 375 203 
1967 223 104 107 85 75 99 135 211 335 460 488 326 
1968 346 261 224 l 41 148 145 223 272 445 560 612 467 
1969 518 404 300 210 196 186 247 343 464 680 711 610 
1970 613 392 273 322 189 257 324 404 677 858 895 664 
1971 628 308 324 248 272 

Como la sel" le Pl"esenta una tendencia y un pat1"6n 

estacional de un ciclo de 12 obsel"vaciones, examinaron las 

funciones de autocoyreiaci6n de las serles '\7d'\7D12 Zt donde , 

para d=0,1 y D=O,l alternativamente y concluyeron 

(siguiendo el ejemplo de Box Y Jenklns de la serie del número de 

pasajeros total mensual de una linea aerea) Que el operadol" 

'\/\li.2 estabillzarta la tendencia y el patrón estacional. 

Pl"osiguteron con la identificación del modelo haciendo uso de la 

FAC y encontraran ~ue un modelo tentativo era: 

( t-Q'JB)Wt=( 1-8812) at 

donde 

Se estimaron tos par~metros del modelo por mfnlmos 

cuadrados, con valores iniciales en ceYo. Alteynativamente se 

calcularon por procedimientos de estimación no-lineal Yesultando 
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a= -0.47 ·Y S =o.el por lo tanto el modelo resulta ser: 

A) Wt= -0.47 W~-1 + at - o.et at-12 

Chat field Y. Pr.ctherc precedieren en-. onces a verificar les 

•supuestos del modelo· y realizaron un análisis de residuales. 

Se muestra la FAC de los residuales en La tabla 2. donde se 

observa que los retrasos 7 y 11 tienen un valor absoluto mayor 

que dos veces su desviación estándar ('='1/.,¡;;¡ = .125 ). Chatfield 

y Prothero no se sorprenden de encontrar dos valores 

significativos en 24 coeficientes y proceden a calcular el 

estad1stico 

con 

36 2 
de Box y Pierce D= 64 [ rk = 29.07 el cual comparan 

K=l 
de tablas y encuentran que no hay indicios de que el 

modelo sea Inadecuado al nivel de significación del 5$. 

RETRASOS 

1-12 

13-24 

TABLA 2 
FUNCION DE AUTDCDRRELACION DE 

LOS RESIDUALES DEL MODELO A 

AUTOCORRELACIONES 

0.01 o. to -o.to -o .10 -o .16 
-0.29 -0.06 -0.04 -0.06 0.34 

0.02 -o.os -0.02 0.07 -0.04 
0.04 o.os 0.02 0.04 -0.30 

-o.os 
o.os 

-0.10 
-0.20 

Posteriormente pronosticaron 12 meses adelante (tabla 3) 

y notaron que hay un cierto sesgo introducido por la 

transformación, ellos hacen notar que las propiedades de esta 

transformación no son discutidas por Sox Y Jenkins, sin embargo 

Chatfield y Prothero hacen uso de ~lla. El porcentaje de sesgo es 

aproximadamente dado por (T2.,, ( log .. 10)2/2 donde0"2.,. es la varianza 

de {Zt+i-ZtC l )}. En este c~so, el porcentaje de sesgo varia de 

1.4~ cuando el horizonte de pronóstico es uno, a 8.6~ cuando el 
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horizonte es 12. 

ADELANTO 

PRONOSTICO 

TABLA 3 
PRONOSTICOS PARA Zc+1DEL MODELO •A• 

(Y LIMITES DE TOLERANCIA) 

305 
±103 

2 

482 
±186 

3 

673 
±315 

4 5 

1297 
±759 

6 

1387 
±899 

En realidad Chatfield y Prothero encuentran el pronóstico 

muy •pobre•, debido a que un pico (nov.1971) es mucho mas alto de 

lo razonablemente esperado. Debido a esto, vuelven a pronosticar 

usando la técnica de pronóstico hacia atrae para calcular los 

residuales, con lo cual mejoraron sustancialmente los 

Pronósticos, pero el pico de noviembre de 1971, as( como sus 

limites de tolerancia, segutan siendo considerablemente altos. 

Por lo que se concluyó que el modelo A no era satisfactorio para 

propósitos de pronóstico. 

Por lo anterior, consideran 3 modelos mas: 

B) (1-~B) (1-ma12)Wt= ac 

e) c1-ma12)wc= Ct-BB) at 

D) 

Analizaron la FAC de los residuales de cada modelo Y 

encontraron que los 3 modelos presentan altas autocorrelaciones 

en los retrasos 7,11 y 24. Las e calculadas se muestran en la 

tabla 4. La Q del modelo A es la mtnima, por lo que se supone que 

es el modelo mas adecuado. Sin embargo ninguno de los valores de 

la e son significativos al nivel del 5%, comparados con la')(.23~, 

lo cual indica que todos los modelos pueden considerarse 

adecuados. Se calcul6fr2a para cada modelo Y se vió nuevamente 
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que e! m{nimc se legraba con el modele A. 

MODELO 

A 
B 
e 
o 

TABLA 4 

VALORES OE C 

29.07 
38.60 
35.87 
33.94 

-2 
Vf. LORES CE (ja 

e .oos23 
e .00629 
(1.00694 
{l.00539 

Se obtuvieron los pronósticos con cada uno de los modelos 

y se encontró que los modelos A y O daban pronósticos similares. 

asl _como 8 y c. pero en conjunto los pronósticos son 

sustancialmente diferentes: sin embargo Chatfield y Prothero 

seleccionaron el modelo B por dar un mejer ajuste a las 

observaciones de Zt. 

En la discusión que se presenta al final del articulo, 

Chatfield y Prothero hacen mención a todas sus ·1nconveniencias·, 

como son que la diferenciación introduce ·autocorrelaciones 

espurias·; que el tener tantos modelos opcionales no es buen~¡ 

sugieT'en que los pronósticos cumplan con un conjunto de 

condl~lones dadas y no sólo con la optlmalldad, etc. 

Ellos concluyen (por el T'esultado de su anallsls) que el 

procedimiento de Box y Jenkins puede ser inadecuado paya el 

pT'onóstico de ventas cuando hay una componente estacional 

multiplicativa y sugieyen una investigación más profunda, ael 

~eme _la obtención de experiencia práctica con el metodo. Sin 

embargo, Chatfield y PT'otheT'O aceptan que el estudio no fué 

satisfactorio por una causa que para ellos no está muy clara, 

pero al mismo tiempo sospechan que el uso de la tranafoymaclón 

logarltmica pudo ser la rafi del problema. 
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El trabajo de esta tesis esta enfocada a las distintos 

usos de las transformaciones y a Jos métodos a los que se recurre 

para seleccionar A. de tal forma que se tenga una base més 

sólida para usar una cierta transformación, como puede ser la 

logar[tmlca. 

Despues de la publicación del artrcula de Chatfield y 

Prothero, Box y 3enklns (1973) estudiaran la serle de ventas 

aplicando su metado y publicaron sus resultados en la misma 

revista. Estos resultados se mostrarén en los capftulos 

subsecuentes. 

t.S Revisión de Ja literatura existente. 

Debido a que el objetivo de esta tesis es el de presentar 

los metodos propuestos por Guerrero ( 1983) para la selección del 

par~metroA en el uso de las transformaciones potencia ast como 

el metodo para corrección del sesgo introducido por la misma, es 

necesario revisar los metodos anteriores y de ser posible, los 

posteriores a los de Guerrero. 

Por razones obvias, la mayorfa de las metodoJogfas 

existentes para analizar serles de tiempo, se han originado en 

los Paises desarrollados, haciendo un tanto dificil su acceso, 

sin embargo en Mexlco existen algunas Instituciones y 

Universidades que cuentan con revistas cientfficas en donde se 

pueden encontrar algunas publicaciones interesantes sobre el 

Por lo que respecta al usa de transformaciones, varios 

son los trabajos escritos sobre el tema, pero quiz~ uno de los 

trabajos m~s Importantes que dieron lug~r a la consolidación de 
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algunos métodos fue el de Bartlett (1947), en et cual estudla las 

transfoTmaclones ~ue se aplicaban a datos estadfsticos pero 

haciendo especial énfasis en analtsls de "arlanza. tratando de 

determinar empírica o teóricamente la relac:ón entre la varianza 

Y la media de la variable transformada. 

En 19óA. Box y cox publican su articulo ~An Anal~sts of 

Transformations• en el cual, la idea general es la de restringir 

la atención a las transformaciones Indexadas por un parámetro 

desconocido A y luego estimar)\~ los otros parámetros del modelo 

simult4neamente por metodos estandares de inferencia. El metado 

desarrollada por Box y Cox sera presentado en capJtulos 

subsecuentes. 

PosterioTmente Jenkins ( 1979) publica el método de la 

~Gr4flca Media-RecorridoR, que se basa en la inspección visual de 

la gréfica entre la Media y el Recorrido de los datos observados. 

Este m~todo tambien serA discutldo más ampliamente en el capftulo 

3 de esta tesis. 

vartos son los articulas escritos sobre tTansfarmaciones, 

aparte de Bartlett { 1947) y Box y cox ( 1964), Tukey ( 1957) y Box 

y Tidwell ( 1962) dlscuten los transformaciones de la variable 

independiente en modelos de regresión. Oraper y Hunter (1969). 

Nelson y Granger (1979) estudian las consecuencias de la 

aplicación de V3rias transformaciones en un conjunto particular 

de datos; sin embargo son pocos los nuevos metodos propuestos. 

Otro articulo que es interesante en este tema, es el 

algoritmo numérico desarrollado Por Ansley. Splvey y Wrcbleski 

( 1977) para eslimar el par~metro\ de la transformación de eox y 
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Cox en un modelo ARJMA, conjuntamente con los otros parametros 

del modelo, 

Hopwood, McKeown y Newbold ( 1981) aplicaron la 

metodolog{a de Box y Jenkins a serles trimestrales de las 

ganancias obtenidas en cierto tipo de inversiones. Estas autores 

consideraron cuatro estrategias para seleccionar el parámetro A e 

hicieron comparaciones de acuerdo a los resultados obtenidos. 

Consideraron: a) No 

transformación looarttmlca, 

usar transformaciones, 

c) usar \ est i m<:?da 

b) usar la 

Maxima 

Verosimilitud y d) Una ~Regla de Decisión~ basada en las 

intervalos de confianza al 95% para A.. SI el intervalo contiene 

A=1 pero no f..=o. no se usara transformación alguna. Si el 

intervalo contiene A=o pero no A=t, se usara la transformación 

Logarttmlca. Si et Intervalo no contiene ni A=o ni A=t se usará 
~ A. Si contiene ambos. se usara cualquiera de las dos que este más 

~ 

cercana a A. Esta estrategia fue motivada por el trabajo de Sox y 

Cox (1964), pero no se considera un método formal. 

Estos autores, de acuerdo a los resultados que 

obtuvieron, indican que el uso indiscriminado de la 

transformación logarltmtca Produce pronósticos que, en general, 

son marcadamente inferiores a aquellos resultados obtenidos 

cuando no se usa ntnguna transformación, Rero el pronóstico 

meJora cuando se utllza cualquiera de las As obtenidas por Máxima 

Veroslmllltud o por la ·Regla de Decisión~. 

Posteriormente, estos mismos autores (1984) proponen un 

m~todo heurfstlco que encontraron de gran utilidad en la 

·selección de modelos ARlMA cuando se considera aplicar una 
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transformación potencia a la serle en estudio, 

:...·: - Esta aproximación heurlstica considera una estimación 

prel-iminar del parámetro. La estimación preliminar, \ .. , se 

obtiene estimando autorregresiones por m!nimos cuadrados, con 

varios valores para A, la k-esima autoregretdón es: 

K 
x< >. >1: = }": BJ xC >- >1:-.1 + e1: 

J=l 

en donde et es el termino de error. 
~ 

El valor inicial de A. es entonces el valor).,_ .. que , sobre 

los valores escogidos, maximiza 

o<\ i 
n 

2 

en donde n es el tama~o de la serie en estudio y el segundo 

termino es el logaritmo del Jacobiano de la Transformación, (Este 

método no ser~ discutido en este trabajo por lo que si se desea 

profundizar, remitase a Mopwood, McKeown, Newbold (1982)), 

El articulo de Chatfield y Prothero ( 1973) despertó 

interés sobre la correcta selección del parémetro en el uso de 

las transformaciones, asl como la corrección del sesgo 

introducido por esta. Por lo que respecta a este último, Neyman y 

Scott publican su articulo ·correction fer bias lntroduccd by a 

transformation of variables• (1960), en donde el propósito 

principal es el de obtener un estimador lnsesgado con varianza 

mlnima de los resultados del estudio, expresado en las unidades 

originales de la serle. 

Posteriormente, Granger y Newbold (1976) analizan la 

estructura de las autocovarianzas de la serie y sugieren metodos 
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alternativos para pronosticar las serles transformadas y una 

expresión para el sesgo, 

óptimo. Ellos presentan 

cuando no se utiliza el prónostlco 

resultados teóricos, aplicables al 

pronóstico de la serie transformada, cuando esta es Gausslana, 

para una amplia clase de transformaciones. Estos autores atacan 

el problema usando polinomios hermltlanos. 

Miller (1984) propone soluciones al sesgo introducido por 

un conjunto de transformaciones de las más comunmente usadas, 

considerando la necesidad de obtener un estimador de la 

MRespuesta MediaM en modelos de regresión, en términos de la 

escala original de la variable, explicando la razón del sesgo y 

dando remedios apropiados al problema. 

Taylor ( 1986) da un método apro~imado para estimar la 

media de la variable dependiente después de que un modelo lineal 

ha sido adecuado para la variable transformada, estudiando sus 

propiedades y mostrando que hay un cierto ·costoM, debido a la 

estimación de A, comparado con la situación que presenta una.A 

conocida a priori, aunque en general este costo es muy peque~o. 

Culzá, el más reciente método es el de Pankratz y Oudley 

( 1987) quienes proponen un algoritmo para encontrar el sesgo 

introducido por la transformación de Box y Cox, calculando la 

media con el minimo error cuadrático para el pronóstico en la 

variable original. Este método no será discutido en este trabajo. 

Nótese que el metodo de Box y Cox (1964) y el de la 

gráfica Recorrido-Media ( 1973) son métodos previos al de Guerrero 

as[ como el de Neyman y Scott( 1960), Granger y Newbold ( 1976); 

pero el de Hopwood, Mckeon y Newbo1d (1981 ), Mlller (1984), 

- 27 -



Tay1oY ( 1986) y Pankratz ( 1907) son paster1ores. 

En los siguientes capitulas 

más conocidos y algunos resultados 

serie de chatfleld y P~othero. 

- 2a -

se presentarán los métodos 

obtenidos al apl(carse a la 



CAPITULO 2 

Diferentes usos de las transformaciones 
en el an~lisis de Series de Tiempo. 
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Una razón básica para transformar los datos de la serie 

en estudio, es simplemente hacer el análisis lo más simple que 

sea posible para llegar a obtener un mod~lo poco complejo; es 

decir, la serie original puede requerir el uso de un modelo 

ARMA( 1,1 ), mientras ciue despues de tranuformar la serle, un 

modelo AR( 1) ciuizá pueda ser un modelo adecuado. 

Otra razón lógica para el uso de transformaciones en el 

estudio de series de tiempo, es la de encontrar la ·escala de 

medición idealM que satisfaga los supuestos teóricos requeridos 

para el análisis. 

Como se mencionó anteriormente, en la práctica lo más 

común es ciue las series de tiempo que se analizan sean 

no-estacionarias, Ya sea porque exhiben algún tipo de tendencia, 

porque su varianza no sea constante o porque esten influenciadas 

por algún factor de tipo semideterminista. Se recurre al uso de 

transformaciones básicamente : 

a) Para estabilizar la varianza.- Si hay una tendencia en 

la serie y la varianza parece incrementarse con la media, 

entonces puede ser aconsejable usar una transformación. 

b) Para normalizar la distribución de los errores.- Sl 

existe algun patrón que indique la presencia de no-normalidad en 

la dlstribución empirica, una transformación normalizante puede 

ser el remedio. 

e) Para hacer que el efecto estacional sea aditivo.- Si 

hay una tendencia en la serie y el tama~o del efecto estacional 

parece incrementarse con la media, entonces puede ser provechoso 

el uso de transformaclones para hacer que el efecto estacional 
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sea constante. 

De acuerdo con DraPer y Hunter C 1969), Box y Cúx ( 1964), 

Taylor e 1906>. Makrldakis ( 1976) se ha visto que la 

transformación Potencia da mejores resultados que otras 

transformaciones por lo Que actualmente se ha hecho de uso 

camón. 

2.1.- Transformaciones para estabilizar la varianza. 

Si la no-estacionariedad se debe a que tanto la varianza 

como el nivel de la serie no son constantes, quizá la causa sea 

que en cada punto de observación t. la variable Zt tiene varianza 

a2t la cual es función de su media µt : de ocurrir esto, un 

argumento derivado del trabajo de Bartlett( 1947), conduce a 

determinar una transformación Potencia que puede ser ú.til para 

estabilizar la varianza de la serie.(como lo Indica Guerrero 

1983, Cap. :3). 

El Propósito de Bartlett al escribir su articulo, fué el 

hacer un resumen de las transformaciones que se aplicaban en el 

análisis de datos estadlsticos con particular referencia al 

análisis de varianza, afirmando que Si la variación tiende a 

cambiar con el nivel medio de las mediciones, la varianza 

solamente será estabilizada con un cambio apropiado de escala.· 

Supongamos que la varianza CJ'2r: de la variable aleatoria 

Zt puede expresarse como función de su medtaµt, o sea: 

entonces, si T(K) es una funclón cuya primera derivada existe, 

puede obtenerse la siguiente aproximación lineal a T(Zt ): 

"T( z, )~ T(µ, )+ (QI__j \ ( z,-µ,) 
ciZtl Zt:•µtj 
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de donde se obtiene que una aproximación lineal a la Varianza de 

T(Z) es: 

VaY(T) ;(dT )
2 

fCµ<J 
dzt 1 Zt=µt 

asl • ya que se desea que T( Zt) tenga var .. anza constante c:z. se 

sigue que: 

y por lo tanto: 

e 
=,¡•eµ.> 

e (2.1.1) 

Como se observa, es necesario conocer f para poder estar 

en condiciones de utilizar <2.1.1) y asi poder determinar la 

transformación T que estabilice la varianza. En esta situación. 

Guerrero (1983) restringe el tipo de transformación a la FAHlLIA 

DE TRANSFORHACIONES POTENCIA. para que sea factible emplear 

(2.1.1); es decir, si la variable Zt es positiva y si es 

razonable suponer que CJ2c es proporcional a µ2< t-). >para algú.n 

valor de A : es decir. si: 

entonces se 

2( l-).) 

f(µc )Ot.µt 

sigue que: 

rcµtl= { 

~ µt 

logCµt) 

si A.<o 

si A=O 

Este Llltlmo resultado sugiere que la función T. que 

vuelve aproximadamente constante a la varianza de Zi;, debe ser la 
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transformación potencia: 

{ 
~ 

- _ Zt 

T( Zt )= 

Jog(Zt.l 

si Alo 

(2.1.2) 

si A=o 

la cual es válida si Zt>O para toda t. 

2.2.- Transformaciones para nor11na:lJzar la diatríbuclón de 

los errares. 

Como se mencionó en el capitulo anterior. el supuesto de 

normaJldad se debe cumplir para los errores aleatorios {atl. pero 

no tíene por ~ue ser satisfecho exactamente por los residuales 

{~t}. 

Dicho supuesto podrfa validarse en cierta medida mediante 

la aplicación de una transformación "Normal liante·, como podrla 

ser la transformación potencia (2.\.2), que fué modificada por 

Box y Cox ( 1964), según se indicó ya en el capitulo t. 

El procedimiento que ellos sugieren. es el resultado de 

una síntesis de los procedimientos propuestos principalmente por 

Sartlett (1947), por Tukey (1949,1950), Tukey y Moore (1954) y 

por Kleezkonski ( 1949); Todos ellos con la idea general de 

restringir Ja atención a transformaciones indexadas por un 

parAmetro A desconocido. y entonces estimar dicho parámetro Junto 

con los otros parámetros del modelo, por medio de metodos 

estandares de inferenci~. Esta ldea permite de hecha, validar el 

modelo completo a través de una selección apropiada del\.. 

Box y Cox distinguen dos tipos de análfsts: a) en donde 

la transformación particular sea el punto de interes Y b) en 
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donde el interés principal se3n los efectos que esta produce. La 

finalidad es escoger A. en parte a través cle la información que 

da la serie y en parte, escoger A para nue el modelo resulte 

simple y de fácil entendimiento. Por eJemplu, dentro del contexto 

de Modelos de Análisis de 

para un análisis formal, el 

Varianza, ellos consideran que 

uso de{-:;:, pod·.·fa conside-rarse 

quizá 

como 

la mejo-r ·escala· para no-rmalizar, pero al mismo tiempo, se dan 

cuenta que para tos ·casos de inte-rpretación• es mejor trabaJa-r 

conlog(Zt). 

Ellos t-rabaja-ron con una familia de transfo-rmaciones que 

convle-rte a Zt en Zt(A.), en donde el pa-r~metro A ( o el vector A.1 

y define una t-ransformación en particular, entonces se 

considera a: ,.. 

={ 

( z, -1) 

(,..) " z, 
log (Zt) 

o bien a; 

si A#O, Zt)O 

A=O, (2.2.1) 
si Zt> O 

"' z~"' = { < z,+ 

log CZt+ >.2) 

>.2) -1 
si >,.,,o 

(2.2.2) 

si A•=O 

La t-ransformación (2.2.1) es una modificación de (2.1.2) 

que sl-rve para evitar la discontinuidad en A=o, mient-ras que 

(2.2.2) es sólo una generalización de (2.2.1) que se utiliza en 

caso de que Zt~O. pero Zt+~2>0. 

A pesar del frecuente uso de (2.2.1 ), no debe espera-rse 

obtener est-ricta normalidad en los residuales, pues el que Zt sea 
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positiva. _i_mpl_ica que Z>-t > < -1/ >. según>.> <0, es decir,Z>-t est.1 

acotada y por lo .tanto no puede tener una distr lbuclón Normal de 

manera estricta. 

Por otro lado cabe subrayar que el fin de aplicar la 

transformación de (2.2.l ), es el de validar todo el modelo, es 

decir el parámetro A se elige con el criterio de que el modelo 

ARIMA expresado en ( 1 .2.1) y el supuesto de normalidad de los 

errores (con varianza constante) sean v.1lldos. 

2.3.- Tranafor.aclones para seleccionar 11odeloa en 

desestacionalizaci6n de series. 

El análisis de la desestacionalizacl6n o el ajuste 

estacional de series de tiempo, se basa en la idea de que la 

serie observada está constituida por varias componentes que 

pueden ser separadas o bien, que las series de tiempo pueden 

visualizarse como series constituidas por varias componentes no 

observables (Nerlove. Grether y Carvalho, 1979) como son: la 

tendencia, 

irregular. 

el ciclo, la estacionalidad y el movimiento 

Posiblemente la razón m~s importante para llevar a cabo 

el ajuste estacional de una serie, sea la que propuso Pearson en 

1919 de que cada una de las componentes de una serie es causada 

por fenómenos distintos. Granger ( 1978) en lo que toca a la 

componente estacional, encuentra que existen al menos cuatro 

posibles causas de las fluctuaciones estacionales, las cuales no 

tienen por que ser completamente ajenas o distintas entre si y 

son : 1) el calendario mismo ( festividades Y/o nú.mero de dtas en 

cada mes) 2) fechas fijadas por instituciones Para realizar 
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ciertas actividades (vacaciones escolares) 3) el clima o dicho de 

otra manera las estaciones del a~o y 4) las expectativas de 

fluctuaciones estacionales como la e evada producción de 

Juguetes en los meses previos a la Navidad, que es causada por la 

expectativa de ventas elevadas en diciembre>. 

Como Kallek (1978) dice, con un ajuste estacional Muno 

pretende eliminar lo más de la fluctuación que oscurece a la 

componente de tendencia-ciclo de la serle-. 

Los modelos básicos que muestran explfcitamente la 

relación que guardan las componentes de una serie observada 

(Ot .02 •••• ,ON) son: el multiplicativo 

Dt = Tt • Et ~ lt (t=t,2, •.• ,N) 

o el aditivo 

Ot = Tt +Et+ lt (t=t,2, ..• ,N) 

en donde Tt, Et e lt son las componentes de tendencia-ciclo, 

estacionalidad e irregularidad respectivamente. 

A patlr de estos modeles básicos, el problema de la 

desestacionalizaci6n se convierte en el de estimación de 

componentes Tt, Et e lt para cada uno de los periodos 

las 

de 

cbservacicn t=l,2, ••• ,N. 

Existen varios metodos desarrollados para llevar acabo la 

desestacionalizaclón de series y que se han agrupado come 1) 

Métodos de Regresión 2) Metodos de Promedios Móviles· y 3) 

Métodos Basados en Modelos; dichos métodos prodrtan aplicarse a 

una serie de tiempo dada y el problema ahora serta el decidir 

cual método es el más apropiado para la serie en estudio. 

Una vez que se haya elegido el método de aJuste que habrá 
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de utilizarse, el siguiente paso deberá consistir en discriminar 

entre el modelo aditivo y el multiplicativo. Para eso, ourbln y 

Hurphy ( 1979) y posteriormente Durbin y Kenny (1978), sugieren un 

procedimiento con base en métodos de regresión para tener en 

cuenta una componente estacional cuyo comportamiento se refleje 

en que el modelo sea mixto ( en el sentido de que admita la 

representación aditiva y multiplicativa, slmultaneamente ) . De 

acuerdo can estos autores, conviene calcular la desviación media 

absoluta respecto a la tendencia para cada aho y graficarla 

contra la tendencia media anual, de esta manera, la inspección 

visual de estas gráfic~s proporciona la indicación de que modelo 

deberá emplearse. 

Para evitar la subjet !viciad en la apreciación de 

gráficas, serla preferible utilizar un procedimiento numérico que 

discrimine entre los modelos multiplicativos y aditivos. El 

procedimiento numérico que sugiere Guerrero (DI 1983) surge del 

siguiente argumento: ~ya que el modelo multiplicativo Ot = Tt M 

Et M lt con t=1 ,2, ••• ,N, puede expresarse de manera equivalente 

como el modelo aditivo D't = l't + E't + l't con t=1,2, •.• ,N , 

donde ( •) denota al logaritmo de la componente en el modelo 

anterior, entonces el modelo a utilizar seria el aditivo y el 

problema se convierte en realidad en discriminar entre utilizar 

el logaritmo de las obseTvaciones o emplear las observaciones 

originales.· 

De ~cuerdo con lo expuesto Por Ourbin y Kenny, si la 

amplitud de ta comPonente estacional es PTCPorclonal (constante 

respecto) a la tendencia media anual, el modelo será 
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multiplicativo (aditivo). As f pues • s l se supone que la 

·variación que se observe en grupos anuales de datos es causada 

esencialmente por las fluctuaciones esta·::lonales, el que se 

- Obténga una Telacián apro:icimada del tipo: l) St=KMt 02)St=K 

con l=1,2 •.•• ,n donde 51 y Mt represent.1n respect lvamente la 

desviación estándar y Ja media para las observaciones del a~o i y 

kfO es una constante de proporcionalidad, implicarla entonces 

emplear un modelo multiplicativo en el caso t) y aditivo en el 

caso 2). 

Guerrero hace natal" ~esto, desde luego, es una 

aproximación, al igual ~ue lo es la sugerencia de ourbln y Kenny; 

no obstante, debe notal"se que ahora el supuesto en que se basa la 

apro~lmaclón , entre otras cosas, es de ~ue la tendencia crece de 

ano a a~a. pero es esencialmente constante dentro del ano~. por 

otro lado el Procedimiento propuesto por Guerrero puede 

justificarse tambi~n can el siguiente argumento: Una relnción más 

general que contiene a las expresiones (1) y (2) antel"iores viene 

a ser 3) St/Md, = K donde , si Ó=l se obtiene (1) y si Ó=o se 

obtiene(2). 

Puede demostl"arse que esta e:icprestón surge de una 

adaptaclón de los resultados de Bartlett (194~). pal"a ello puede 

consultarse a Guerrero ( 1r,oo cnP. 3 y 4) en donde se detalla la 

operacionallzaci6n de la expresión (3). Ahora bien. la relación 

(3) surge en la búsqueda de una transformación estabilizadora de 

varianza para los datos. ya que si dicha relación se satisface 

razonablemente para alguna Ú e.eré adecuado aplicar la 

transformaciOn Potencia 
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o O=I. 
1, 

={ 
01-cf't 

a•, 
log (Ot) 

En este caso, el 

dependiendo de si 

si 01' I 

si 0=1 
lnteres radica 

la O est Imada 

en uti l lzar el valor 6=o 
está más cerca de o o de 

Nótese que los modelos por si mismas denotan ciertas 

restricciones para su uso, en especial un modelo multiPlicativo 

no puede emplearse con una serie que contenga ceros o datos 

. negativos, de Igual manera coma no puede aplicarse el logaritmo a 

cifras negativas. Asf pues, con este tipo de series que contiene 

datos negativos o ceros , el modelo aplicable es el aditivo. 

Nótese tambien que se requiere que los datos originales sean 

todos positivos para aplicar la transformación Potencia. 

Otro procedimiento que utiliza transformaciones y que es 

usado actualmente, es el desarrollado en los laboratorios Bell de 

loe EUA el cual hace uso de gréficas (Cleveland y Terpenning, 

1982) y genera modelos para la serle mediante transformaciones, 

incluyendo como casos particulares a los modelos aditivos y 

multiplicativos, o sea • el modelo supuesto por SABL es 

Q( p >t 

= 
h + E, + " t=l ,2, .•• ,N 

con 

ª' p >,={ 
ª"' si P>O 

loo ( Ot ) si p=O para Ot)O t=1 ,2, ••• ,N 

-OPt si P<O 

en donde la potencia p se elige de tal manera que la 

descomposición sea precisamente aditiva. 
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CAPITULO 3 

Presentación y comparación de los diferentes métodos 
para elegir una transformación Potencia. 
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Resumiendo un POCO lo expuesto en los capítulos 

anteriores, podemos decir que en la práctica en ocasiones se 

Presentan series con una variabilidat no constante y 

no-normalidad en los datos recopilados, violando los supuestos de 

varian2a constante y normalidad de {atl. los cuales deben ser 

verificados para seguir adelante con el uso de un modelo ARIMA en 

lo que toca a la inferencia estadística 

Estudiando los cambios de varianza en las serles de 

tiempo, Box y Jenkins ( 1970) sugieren el uso de la transformación 

potencia (2.2.1 ). El uso de esta transformación en estos últimos 

a~os, ha sido incorporada en la metodología de construcción de 

modelos de series de tiempo y el parámetro A es considerada como 

otro parámetro a estimar. junto con los dem~s parámetros del 

modelo seleccionado. 

Aunque ta posibilidad de utilizar la transformación 

potencia fue brevemente expuesta por eox y Jenklns ( 1970), su uso 

ha sido de gran interes en la construcción de modelos ARIMA. 

Este interés fu~ estimulado por los resultados de Chatfleld y 

Prothero ( 1973) quienes obtuvieron pronósticos no satisfactorios 

de la serle de ventas, de lo cual surgió una discusión de si el 

uso de la transformación logarftmlca era apropiado o no. 

Podrta decirse que la forma apropiada del modelo ARlHA 

depende en gran parte, de la correcta selección del parámetro X. 
Sin emb~rgc, no son muchos los ~etodas desarrollados para llevar 

a cabo una correcta selección de A. en realidad, podemos hablaT 

del método de Box y Ce~ (M~xlma Vercsfmll!tud), el cual es 

catalogado como ~muy sofisticado• y el de la grAflca 
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recorrldo-media, el cual se clasifica como ·~uy empfrlco• 

(Chatfield y Prothero, 1973). 

En este capftulo, expondremos estos dos metodos y se 

introducir~ tambien el metodo desarrollado por Guerrero. Dichos 

metodos serán aplicados al problema previamente expuesto en la 

sección l .4 mostrando los resultados obtenidos. 

3 .1 .- nétodo de Bo• y cox. 

Box y Cox ( 1964) al exponer (2.2.t) indican que el fndice 

de esta transformación )., puede estimarse de manera simultánea 

con los demás parámetros : las ~·s, 80 y e•s , mediante Máxima 

Verosimilitud. 

Suponemos que para algún valor del parámetro A, los 

valores transformados z~c dados por (2.2.1), siguen un proceso 

ARJMA (p,d,q). Los errores aleatorios ac se suponen con una 

distribución Normal con media cero y varianza (J2c. 

Debe hacerse notar ciue en (2.2.1) es necesario excluir 

valores negativos par lo que, estrictamente hablando, {ac} puede 

sólo tener una distribución Normal aproximada. 

De aquf se obtiene la función de densidad conjunta de los 

errores aleatorios: 
(3.t .t) 

-( N-d-P )/2 -N+d+p t 2 2 
f( Bd+i:>+t .ad+p+2, .•• ,aN )=( 2ft') (J ca exp{ - ac/2Cf..} 

e• +p+t 

'" Ya que {Zc } sigue un proceso ARtMA (p,d,q), el operador 

diferencia aplicado a esta serie: 
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conduce a un pyoceso ARMA (p,q) para {Wi:), la expresión (1.2.1) 

impl lea que~ 

ac=Wt-~1We-1- ••• -!DpWt-p-9o+91at-i + ~ •• ··BQat-q 

esto nos permite obtener la función de dens·~dad· cÓnJunta de (We) 

a pal"t{,.. de (3.1.1) como: 

2 -1/2(N-d-p) -N+d+-p-· --· _' 
f({Wt)l~.eo,e.A.<Ja)=(:flr) · _ -_(Ja -·; exP(-S/2~o) (3.l .2) 

donde: 
O.A•' N 2 

S=SC ~.eo ·~J\.)= [ ( Wt-r/JzWt-1- .•• -Q'JptJt-p-Efo+B1a1:-1+ ••• +Sqae-q) 
. t=d~p+l 

Dos transformaciones deben ser consideradas en la 

derivación: Ja transformación del operador diferencJa. cuyo 

JacobJano es uno. y la tranoformación de eox y Cox. cuyo 

Jacoblano es: 

La 

¡..,,.-a-p 

J=JN-d-p(J,. ,Zt ):::: 1'f ,., 
función de densidad (3.1.2) permite calcular 

probabilidades de la distrfbuci6n normal muftivarJadá. una vez 

que se conoce a los parámetroa !,=Ct/J1, ••• ,rtJ,,.), 900.§,=(~1 •••• ,eq), A 
y~ .... Ahora.lo que se conoce es: (Wt} y se deSconoce ~.eo,8, A 
ye¡..?• por lo que (3.1.2) ~e considera una FUNCTON OE VEROSIMl~TTUO 

de los parametros, la cual depende del vector de observaciones 

{Wtl• esto es: 

- 43 -



(3.1.3) 

L(f/l,Bo.eA,(J': l{Wt])= (:ñ0.12
CN-d-p)ci.N+d+P exp(-5/~D) J 

Dicha funcl6n de verosimilitud (3,1.3) debe maximizarse 

con respecto a los par~metros. para obtener el modelo (1.2.1) más 

apropiado a la serle en estudio, 

Para maximizar (3.1.3), primero se deben elegir los 

valores f/l,Bo,8 y que minimicen s, y posteriormente se 

determina el estimador de (J":zD. 

Supóngase que se ha encontrado el mtnimo de 5, entonces 

se procede a maximizar la función de verosimilitud con respecto a 

0'2• e equlvalentemente a maximizar al logaritmo de la función de 

verosimilitud, que viene dado por: 

L "= -( N-d-p )/2[log( 2'JT)-log((1'2. ))-s/2CP'e+logJ 

Para su maxlmizaci6n considérese la ecuación: 

• 
s c~.Bo.~~ > 

o 
-N+d-tp 

2 <5"'a 

que produce: 

rr:.. se ª·8º .¡.>.. > 
N-d-p 

El problema de maximizar (3.t.3) se reduce a minimixar s. 

Al tratar de minimizar s, se presentan serios Problemas de 

cálculo, por lo que en la práctica se utiliza algún procedimiento 

numérico para encontrar el mtnlmo. 
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Dado un valor de\. Box y JenkJns (1970) sugJeYen un 

m~todo de estimación no lineal basado en el algoritmo de 

Marquardt (19¿3), el cual tiene como fundam~nto un desarrollo en 

s~rl.e de Tarlor que lineall:za a at. condlclo11ada en que se conocen 

los valores muestrales lWtl y unos valotes iniciales de los 

parámetros del modelo ARIMA a calcula:r. l.aa valores iniciales 

seran corregJdos iterativamente con el objetivo final de 

mlniml:zar S y el proceso iterativo termina cuando se logra 

"'conveygencia·. 

Una manera de estimar el parametroA.. es por medio de un 

algoyftmo numérico desarrollado por Ansler. Splvey y Wrobleski 

(1977), cura aproximación surge al reescribir (3.1.3) como una 

función ~onótona de la suma de cuadrados, lo cual permite el uso 

de un algoritmo de mfnlmos cuadrados no-lineales para dar una 

solución numerica. 

En el caso de la serle de ventas, se puede utilizar la 

transformación de Box y Co~ C 1964), Oe acuerdo con el metodo de 

Mé~lma Vercstmilitud, WJlson ( t973) encontró, como se muestra en 

la gráfica 3, que el parámetro A para el modelo A. eaA=0.34. 

Loa intervalos de confiania de A al 95S de confianza son 

(O,t ,O.ó), lo que Wilson rechaza rotundamente l• 

transformación logarltmica para este caso. As! pues, Wilson fue 

uno de los estudiosos que analizó la serie de ventas de Chatfield 

Y Prothero, concluyendo 

transformada. 

que la serie habla sido erróneamente 

El modelo obtenido por Wilson es: 

( 1+0#3'7B) V\l.,,2z;º"'== ( t-0.798
12

) at 
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Los pYonóstlcos del modelo A, se muestYan en la gy~fica 4. 

Los pyon6sticos 12 meses adelante hechos desde novlembYe 

de 1964, siguen bastante bien el patYón de la seyte. Los 

pyonósticos hechos desde mayo 1971 hacia adelante, no muestYan el 

compoytamiento indeseado que obtuvieYon Chatfleld y PYotheYo del 

modelo A usando la tyansfoymaci6n logaYttmica. 

GRAFICA 3 

., .. 

• •• . .. .. .. 

Función de Mxl.a Veroei•ilitud para el parAmetro A.. 

- 46 -



GRAFJCA 4 

í 

" 

' :: .. 
¡~ 
j ~ 
: ~ • • 
¡ \ 

. " 

Pronósticos usando el r.:odelo A con A= o.34 

3.2.- ttetodo de la gr.áfica recorrido-cedla. 

El método de la gráfica recorrido-media. se considera 

como un método ·emplrico· para obtener una estimación preliminar 

de un parámetro A aproximado para la transformación que se le 

aplicara a la serie en estudio (Jenklns 1979). 

Primero. se divide a la serle en subconjuntos ( es útil 

pensar en subconjuntos de 4 a 12 observaciones y es Ideal que 

esten relacionados con el tama~o del perlado estacional que 

presenta la serle en estudio). 

Después se calcula el "recorrido" es decir, la 

diferencia entre los valores extremos ). y la media de cada 

subconjunto, de tal manera que se obtienen parejas ordenadas para 

ser graficadas. 
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A la gráfi~a del Teeorrido contTa Ja media, de cada uno 

de los $UbconJuntos, se le llama: ·La Gréfica ReccTrldc-Media·. 

El •recorrido• de cada subconjunto se usa preferentemente 

en lugar de la desviación estándar, como un estimador de la 

variabilidad local, debido a su simplicidad; la media se usa como 

una estim~clón del nivel local de la serle, 

Si el recorrido es independiente de la media, no es 

necesario hacer uso de una transformación <A=1) y la relación 

ent,-e el recorYido y la media se mcstraYA con puntos 

aleatoriamente dispersos alrededor de una lfnea horiiontal. En la 

gTéfica 5 se muestra con ltneas la dirección ~ue pueden tomar las 

parejas ordenadaS al ser graficadas. 

La transformación logarftm!ca puede ser Utit cuando es 

sugerida por la gráfica recorrido-media al mostrar una dlsperslón 

aleatoria alrededor de una 1 tnea inclinada <A=o en la 9rltfica 

5) 

El objetivo del método, no es fijar el valor exacto pera 

A,, alno dist\ngulr entYe valores especfficos que representen 

algún Interés, por eJemploA=1 ,0.5 o o, como se muestra en la 

gráflca 5. 

La g,-afica 6 muestra (siguiendo la aplicación de este 

método a ta serle de ventas de Chatfield y Prothero) las gr~ficas 

del Tecorrido contra \a media cuando los datos han sido divididos 

en grupos de 12 observaciones de acuerdo con el tamaho del 

perlado estacional. 
\;'2 l .... 4 

Las gráficas se hicieron para Zt ,Zt ,Zt y log Zt. En 

ambas gréfieas el método de la gr~ftca recorrido-medla~ sugiere 
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la transformación T(Zt)= zo.2~t 

GRAFICA 5 

Media 
~a• curYaa muaatran la ralaclOn teOrlca antre al 
recorrida 1" la madi a Para dlf"erente• tlPo• da 
tran•f"ormac:lona•• (En realidad, la relac:10n, ~ua •O ba•• 
an le• dace•• ua me•trara c:emo punce• dl•Par•o• 
alaatoriamence •10uiendo el PatrOn da la ralaclon 
teor lea). 

curiosamente Sox y Jenkins llegaron a este mismo 

resultado en el articulo que escribieron sobre la serle de 

Chatfield y Prothero (1973), pero usando un metodo mas senclllo. 

Ellos muestran la tendencia de cada mes, que ha sido estimada 

como la diferencia entre los valores de 1970 ( que es el último 

ano que contienen datos completos) con los valores de 1965. 

Estas diferencias se han graficado contra la media 

mensual del mioma periodo. (graflca 7). 

Box y Jenkins concluyeron que era evidente que el 

logaritmo sobre-transformaba y la ralz cuadrada sub~transformaba, 

mientras que la ra1z cuarta de Zc era la mejor transformación. 

Ahora, la transformación T(Z)=zo.2~t. sugerida por las figuras 6 
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Y 7 dan esencialmente resultados similares a zo.3•t. que es la 

transformación obtenida por m~xima veroslmllitud. 

Debido a lo anterior, Bo~ y Jenkins se inclinan por el 

modelo A, y obtienen: 

(J+.SB)Wt= {1-.8012) at 

con: 
2 

' cr. = .02336 

{.a tabla 
/\::10.25 

5, muestra los resultados obtenidos con el modelo A y 

Adelant·o 

Pronostico 
95• 
so• 

TABLA 5 

Pronósticos para Zt del modelo ~A'" cA=o.25) 
( y l Imites de tolel'"ancia ) 

286 
•es .,. 

2 

409 
*128 
• 44 

511 
~194 
• 63 

761 
::t.280 . .. 

5 

966 
i::373 
*129 

3.3.- Mótodo de Gueryero. 

6 

1091 
*'420 
::t.t45 

El metodo que propone Guerrero (1983), sugiere elegir la 

potencia A de tal manera que se satisfaga la relación: 

,_, 
0-t/µt =constante para t=t,2, •.•• N ( 3.3 .1 ' 

en donde a~ )' µt representan a la desviación est~ndar y a la 

media de la variable Zt y N es el número de observaciones que 

se tiene para la serie {Zt}. Como es sabido, en cada momento t se 

hace solamente una observación de Zt y Por lo tanto no es 

posible obt~ner una estimación de O"t para cada t. Sin embargo, 

el método PaTa estabiliz;:i.T"" la variania de la se-rie puede 

operacional Izarse de la siguiente manera: divtdanse a tas N 

obse-rvaciones de la serle en H gyupos que contengan R= (N-n)/H 

OBSERVAClONES CONTIGUAS cada uno, dejando fuera de los cálculos a 
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un total de n observaciones (O<n<R) ya sean del principio o del 

final de la ser le: lo importante es cuidar que exista 

HOMOGENEIDAD ENTRE LOS GRUPOS y que todo!1 el los contengan el 

MISMO NUMERO DE OBSERVACIONES. para calcul11r estimaciones de la 

media Y la desviación estándar dentro de cada grupo. de esta 

forma se tendrán H parejas de valores comparables (Sh,Zhlo 

h=l, ~ .•• H con los cuales podrá construiYse la tabla 6, en donde, 

si Zh.r es la r-ésima observación del grupo h, 

Sh=-Vrt (Zh.r-Ín>
2

/ (R-1) 

además, el coeficiente de variación que aparece en dlcha tabla, 

se calcula como la desviación estándar, de (;\). entre la media 

MCA), es decir: 

TABLA 6 
Cálculos para Seleccionar la Potencia A de la 

Transformación Estabilizadora de Varianza. 

Grupo 

2 

h 

H 

Coeficiente 
de 

Variación 

2 
S1/Z1 

Potencia <Al 
-o.s o o.s 

o.• 
S1/Z1 s,:, 

"cv( 1) 



CV(A )= de(A )/M(A) con M(A,) J, 
y 

entonces. ya que se desea satisfacer la relaci6n:C __ 3'.3_.1) con los 

valores muestrales, deberá elegirse la pote~ctaA. que·prcpcrclone 

el MINlMO COEFICIENTE DE VARIACION, debido a que -ese valor 

satisfará de manera aproximada la relación 

----- constante, pa'!'a h=l, ••• ,H 

Y as(, la transformación resultante ser.a C2.1.2). 

Nótese el espaciamiento entre valores consecutivos de A. 
en la tabla 6, está es una mera sugerencia y podrla ensayarse un 

espaciamiento diferente al mostrado para encontrar, con la 

exactitud deseada, aquél valor oe >.. oue vuelva mlnlmo el 

coeficiente de variación. 

El metodo de Guerrero fue aplicado a ta serie de ventas 

de Chatfield y Prothero que contiene N=77 observaciones. Se 

formaron H=6 grupos de R=(77-5)/6=12 observaciones cada uno. 

Inclalmente, el espaciamiento se hizo de acuerdo a la sugerencia 

de Guerrero (tabla 6.1 ), despues fue de 0.1, en un intervalo de 

-1 a 1, Posteriormente, se hizo un refinamiento quedando el 

espaciamiento en 0.001. 
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TABLA 6.l 

OETERMtNACION OEA_ PARA LA SERIE OE VENTAS 

GT'UPO Potencia 

-1 -o.s o 0.5 

0.004299 0.052090 0.63130 7 .64976 92.6958 

2 1.003002 0.041783 0.56520 7.68114 104.1448 

3 0.003042 0.045184 0.67120 9.97065 148.1125 

• o .001602 o .020681 0.51333 9.18749 164 .4364 

5 o .001154 0.023245 0.46923 9.43161 189.9833 

6 0.001012 o .022386 0.49503 9.89323 242.0687 

M( 0.002365 0.035562 o .55760 9.14456 156.9069 
OE( ) 0,001310 o .012469 0.08035 1.29541 55.4752 

CV(A) 0.554197 0.350623 0.14410 0.14165 0.3535 

En la tabla 7 se muestT'an los valores para A =o, 0.25, 

0.253. D.254, 0.255, 0.34. En la tabla se observa que el mtnlmo 

coeficiente de variai::l6n (dentro del grupo de A.•s elegido) se 

logl'"a conA=o.254. 
0,2!!.A 

La transformación T(Z)=Zt ,sugerida por la tabla 7, es 

PT'ácticamente igual a la transfoT'mnción sugerida por Box y 

Jenkins T(Z)=zo.2~t , las cuales dan T'esultados muy similares a 

zo.3"t. 

Por lo anterior, paT'a el modelo A se tiene: 

( l+ 0.49B)Wt= ( 1-.79812) Bt 

2 
y CJ'. =0.021385 

La tabla 8 muestra los pronósticos obtenidos con el 

modelo A y conA=o.254, 
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TABLA 7 

DETERMlNAClON DE A PARA LA SERIE DE VENTAS 

Grupo Potencia 

o 0.25 0.253 0.254 o.255 0.34 

.63130 2.19756 2.23070 2.24186 2.25308 3,44315 92.69582 

2 .56520 2.0B603 2.11891 2.12999 2.14112 3.33517 104 .14486 

3 ,67120 2.58696 2.62918 2.64341 2.65771 4.20461 148.11257 

4 .51333 2. 17168 2.20960 2.2223B 2.23524 3.65006 164.43641 

5 .46B23 2.10146 2 .13967 2.15256 2.16552 3.60799 189.9B331 

• .49503 2.32786 2.37151 2.38624 2.40106 4 ,06439 242.06874 

H(}\1 .55760 2.24526 2.2B326 2.29607 2.30B96 3.71756 156.90695 
CE( ,08035 0.18831 0.19145 0.19252 0.19360 0.34514 55.47525 

CV(A) .14410 .08387 .0838497 .08384Bl .0838490 .09284 0.35356 

TABLA 8 

Pronósticos para Zt del modelo "A" <A=o .254 l 
( y limites de tolerancia ) 

Adelanto 2 3 4 5 • 
PYonóstlco 

95' 
284 
•82 

407 
:0:120 

523 
'*'171 

3.4.- Compayacionce teóricas. 

735 
S243 

924 
'*'316 

976 
:352 

Como se ha visto, es imPortance que antes de empezar un 

análisis de series de tiempo, el estadístico debe de considerar 

que Mescalaw o transformaei6n debe ser usada, si es que el caso 

lo requiere. 

También se debe tener en mente el fin para el cual se 

hace el análisis, es decir, si sólo se quiere explicar el 

fenómeno en estudio o se desea obtener un pronóstico, cte. Y de 
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esa manera poder seleccionaT el método más adecuado para obtener 

el parámetTO A. 
De los tTes métodos presentados en uste tTabaJo. podemos 

hacer los siguientes comentarlos; El l1étod11 de Box y Cox es un 

método que tiene una base teórica sólida. pero es un método muy 

elaborado (Box y Jenkins ,1973), que dá pr•=clsión en el cálculo 

de la A, pero su desa-rrollo se torna muy complejo (Chatfield y 

ProtheTo, 1973). 

Este método fué aplicado a la serie de Chatfield y 

ProtheTo por Wllson ( 1973) usando 60 obseTvaciones para el modelo 

A ( previamente discutido ) obtenlendoA=0.34. 

Repitiendo este método pero utilizando todas las 

observaciones (77 casos) también para el modelo A, se obtiene 

)..=0.24 (Chatfleld y Prothero, 1973). 

Chatfield y Prothero hacen referencia al tiempo que se 

tomó la computadora de la Universidad de Bath utilizando el 

paquete ICL, en calcular por M6xima Verosimilitud el parámetro A, 
este fue más de 40 minutos, lo cual no fue de su agrado. 

Definitivamente, este método necesita el auxilio de la 

rapidez de cálculo que tienen las computadoras, ya cue si se 

desarrolla a *mano* su cálculo tomar1a muchas horas-hombre. 

Afortunadamente el desarrollo que ha tenido la tecnologia 

en lo que a computadora~ ~e refiere desde 1973, ha sido 

substancial, por lo que actualmente se Pueden conseguir paquetes 

estadísticos para computadoras personales con la metodologta de 

Box y Jenklns, en donde el tiempo de cálculo de estos parámetros 

se ha visto reducido considerablemente. 
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Esto nos indica que si el estadisttco desea tener 

"precisión" en la A. necesita tener acceso a una computadora que 

tenga implementada la metodolo9ia de Box y Jenklns. asf como el 

método de Box y cox para el cálculo de la A o tener paciencia y 

teneY disponibles "unas cuantas horas de trabajo•. 

Desafortunadamente en el mercado de software. la mayor ta de los 

paquetes estadisticos no contienen el metodo de Box r cox paya el 

cálculo de la X.. 
El método de la gr~fica Recorrido-Media es considerado 

por su proplo autor. como un método totalmente emptrico y mur 

poco "refinado·; esto es debido a que el objetivo del método es 

el de tratar de encontrar la "tendencia" de cada aho y obtener 

una idea de que típo de transformación se requiere inicialmente. 

Es definitivo ~ue este metodo no darla una}\ exacta pero si algc 

aproximado, sin embargo existen series de tiempo que son poco 

sensibles a la selección del par~metro A y esta situación prodrfa 

ser reconocida ya que las graftcas de Zt y T(Zt) son iguales o 

muy similares. En este caso no se aconseJarfa utlli~ar este 

método y se podría recurrir a cualquiera de los otros dos aquS 

P'J"esentados. 

Chatfield y Prothero opinan que este metodo es sumamente 

inapropiado para obtener aun~ue sea una idea de la •tendencia• de 

la serle, ya que si se decide utilizar sólo una ~orción de los 

datos el resultado ser~ diferente, lo cual tambien sucede con el 

metodo de Máxima Verosfmilltud. 

El valor obtenido para el 

m$todo. fue de 0.25. el cual es muy 

- Só -

paramet'ro A.- ut i 11 zando este 

cercano al~A.=0.24. 



Como se Puede ver, el metodo de Guerrero tiene una base 

teórica más sólida que el método anterio1. En este metodo se 

pueden ensayar espaciamlentas dl ferentes enl:re los valeres de}... , 

haciendo refinamientos hasta lograr la e:actitud deseada para 

encontrar el valor de A que minimice el coeficiente de variación. 

e::t mlsmo autor seflala que debe tenerse en 1:uenta que "el método 

está basado en aproximaciones y que, por consiguiente, conviene 

ut11i~arlo esencialmente para discriminar entre transformaciones 

que a Priori se consideran apropiad~s. más no para obtener 

estimaciones del parametroA. con mucha exactitud". De acuerdo con 

esto, el metodo podr[a cansideraYse como un método complementario 

o prel iminaY. 

mucho 

Sin embargo la A.o obtenida por este metodo no difiere 

de la\ obtenida por Mo!!.xfma Verosimilitud. Si el propósito 

del análisis es el de pronóstico, la transformación encontrada 

por el metodo propuesto por Guerrero podr[a resultar ben~fica~ ya 

que el supuesto de estacianaricdad se verla satisfecho. 

Este método es de fácil implementacl6n, no necesita de 

una Programación laboriosa y puede ser calculado en una hoja 

electYóntca de cálculo ( i .e. LOTUS 123 ) o en el peoY de los 

casos, se puede desarrollar a mano con una calculadora que tenga 

la función de desviación est~ndar implementada. La)\ obtenida con 

el método de Guerrero para la serie de Chatfield y Prothero es 

0.254. 

Nótese que el metodo de la Gr~fica Recorrido-Media 

también es muy fácil de desarrollar y su cálculo no tomar fa mucha 

tiempo. 
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Resumiendo los resultados obtenidos al aplicar los 

metodos aqu( expuestos a la serie de Chatfield y Prothero. se 

tiene la siguiente tabla. ( Recuerdese que Wilson utilizó solo 60 

observaciones por lo tanto no esta en igualdad de circunstancias 

que los demas métodos ) 

TABLA 9 
Pronósticos con las diferentes transformaciones 

Chatfield M.M.V. Maxima Recorrido Método Obs. 
&Prothero Wl lson Verosim. - Media Guerrero Reales 

lag z. zo.3"'" zo.2"'t: zo.2~" zo.2!!1"'t 

78 305 304 284 286 284 260 

79 482 423 410 409 407 304 

80 673 574 529 511 523 390 

81 990 706 743 761 735 614 

82 1297 858 935 966 924 783 

83 1387 902 988 1091 976 872 

M, -318.5 -90.6 -111 -133.5 -104.3 
M'> -55.72:1: -21.87'1 -22.24'1 -24.66:1: -21 .14 

Como se puede observar en la Tabla 10 con los métodos de 

Box y Cox y el de Guerrero se obtienen parametros iguales ( a dos 

decimales y sus pronósticos son parecidos Y muy cercanos a las 

observaciones reales ( Jun-Nov 1971 ) . 

log Zt 

AR -0.47 

SMA +0.81 

TABLA 10 

PARAMETROS DEL MODELO A 

-0.37 

0.79 

-0.49 

0.79 

- 58 -

-o.s 
o.a 

-0.49 

-0.79 



Los resultados que presenta el de la Gráfica 

Recorrido-Media tamblen son muy cercanos o los de los otros 

métodos, pero los obtenidos con el logaritmo deflnltivamente no 

son apyopiados. 

Nótese que se presenta la media de los errores de 

pronóstico (Ml) siendo todas negativas por lo que concluimos que 

los pronóstlcos tienden a sobreestimar los valores de la serie, 

sln embargo el mtnfmo error se obtiene para zo.2e~t (H'1). 

donde 

Se define a Ml como: 

H 
M1 = [ et( h)/H 

h:::l 

Los pronósticos obtenidos se comparan sólo con seis 

observaciones debida a que son las únicas observaciones reales 

disponibles (Charfield )' Prothe1"o, 1973). 

Cabe mencionar que estamos comparando el inverso dei 

pronóstico (Zl/~tl con las observaciones yeales y que no se ha 

hecho ningún tipo de correccJón por el sesgo introducido por la 

transformación potencia. Este ttPo de corrección se hará en el 

capitulo siguiente. 
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CAPITULO 4 

Presentación y comparación de los diferentes metodos 
para corregir pronósticos Por sesgo. 
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En el capitulo se hizo mención a las etapas que Box y 

Jenkins sugieren seguir como estrategia de construcción de 

modelos; L..a última et3pa de esta metodolo•1fa trata del uso del 

modelo para los 

Esta etapa esta 

pronósticos. 

fines por el cual se haya 

lntlmamente ligada con 

realizado el estudio. 

la realización de 

En la mayor la de los casos, los pronóst leos ser.1n 

requeridos para la serle observada {Ze} y no para la transfprmada 

{T(Ze )}, la cual puede carecer de interpretación en la pr.1ctica. 

En una primera lnstancla, resultar la lógico pensar que, 

mediante aplicación de la transformación inversa T-1 (suponiendo 

que esta exista) se podrlan obtener los pronósticos para la serie 

original {Ze} sin 

pronóst leo T( Ze )( h) 

embargo, las propiedades óptimas 

no se preservan necesariamente si 

transformación T( ·)es no-lineal y se usa a: 

T-1(T(Ze )(h)] 

como Pronóstico de Ze~h. 

( 4 .1 ) 

del 

la 

Algunas formas alternativas para obtener pronósticos 

lnsesgados han sido propuestas por Neyman y Scott (1960),Granger 

y Newbold (1976), Miller (1904) y Taylor (1986). Estos métodos 

ser.1n presentados a continuación y se introducirá el método 

propuesto por Guerrero ( 1983). 
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4.1.- Método de Neyman y Scott. 

Neyman y Scott ( 1960) consideran que el problema de la 

•Normalización• tiene dos diferentes facetas: la primera es 

referente a la identificación de la transformación apropiada para 

la variable en estudio, siguiendo una distribución con forma y 

propiedades particulares y la segunda con la naturaleza de los 

estadlsticos capaces de servir como estimadores insesgados en 

caso de que la transformación elegida sea adecuada o exitosa para 

el experimento. 

El propósito de estos dos autores, es el de obtener el 

estimador insesgado con varianza mfnlma de los resultados del 

experimento, expresado en las unidades originales de la variable. 

Los estimadores expresados en las unidades originales de 

una serie, se acostumbran obtener con la transformación inversa 

de los estimadores en unidades transformadas. Como es sabido, 

este estimador es sesgado. 

La suposición b~sica de la investigación de Neyman y 

Scott es que la transformación usada en el an~lisis de un 

experimento no es errónea, por lo que las variables transformadas 

siguen exactamente una distribución Normal con una media dada y 

con la misma varianza (}'2 desconocida. 

Oenótese como ~ (l./¡> a la variable transformada. La 

variable que es directamente observada será denotada por xctJ,r>. 
se supondrá entonces que : 

x<i/¡l = f [ ~ <i/¡l J ( 4 .1 • 1 ) 

donde f es una función estrictamente creciente definida para les 

reales como su argumento. Después se introducirán mas 
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llrn!..tacfoneG a f. Nótese que f es la función Inversa de la 

transformaci6n usada en la variable observada X. 

El problema tiene que ver con 1¡n p.;;ir de variables 

espectficas de Ja familia considerada, nor1b'fadas ~<µ)y xcµ> 
dondeµ es la media de~ (µ)que está b,en definida, pero se 

desconoce su valar. Espectfic:amente inte'fes11 estimar 

B~E(XCµ>J ( 4. \ .2) 

El problema !SUY"ge cuando las variables~<µ> ~ X(/J.) no san 

directamente observables¡ por otro lado. las variables que.son 
~ 

observadas en el exPerlmento nos llevan a los estlrnado~es µ. y 

s2, mutuamente independientes y que conjuntamente son suficientes 

paraµ y a-2. La p-rime'!'a es una variable con dist'!'ibución Normal 

con media µ >' var lanza A.2 a2, donde A.2 es un número conocido. 

El segundo estadfstJco, 52, es la suma de loe cuadrados de los 

'!'eslduales y, dividido PO'!' (j:O:, se dist'!'lbuye como unaX2 con un 

cierto número v de grados de libertad. 

El objetivo de Neyman y Scott es el de proyectar una 

función dfgase 9(fi..,s2) tal que su esperanza sea igual a e , 

oebfdo al resultado obtenido PO'!' lehmann y Scheffe (1950) de que 
~ 

el conjunto de estadtsticos <µ.,52) está totalmente limitado. se 

sigue ciue la función ~({l,s2) es única y es el estimador lnsesgado 

con varianza Mtnima para e. 

Puesto que )as transformaclones Normalizantes se suponen 

como un cambio de escala de la variable aleatoria observada, es 

natural suponer que la función f que determina la variable 

aleatoria X en termines de la variable Normal ~es m~s o menos 

reguJar. 
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El método de Neyman y Scott para construir S<fl.s2) est~ 
limitado al caso donde : 

i) e = E{ f{~µ>J} exista 

il) fes una función continua y 

lii) La esperanza de e puede ser obtenida a partir de las 

esperanzas de cada término de la expansión de Taylor para 

f. entonces: 

8 =E { f[~(µ)]} = f(O) 
00 

+ ¿: 
n=t n! 

(4.1.3) 

donde ftn) existe para la n-ésima derivada de f evaluada en cero. 

Entonces. Para cada n, oe determina una combinación homogénea 
A 

An. k ¡.J.k 5n-1< (4.t.4) 

tal que 

e 4 .1 .s > 

por lo cual 
00 

BcíJ..s2) = fto> + ¿: 
n=l n! 

fC n) Tn ( 4. \ .6) 

es la solución al problema. 

También , para una familia f en particular, Neyman y 

Scott dan un método alternativo para obtener 8c{j.,s2). Para tal 

efecto hacen uso de ciertas fórmulas y calculan limites. Asf. 

para m=t ,2 se tiene 
1 

E (S2m) (2Q"2)m (- ... + m) 1rc - v) 
2 2 

(4.1.7) 

también 
m 

E [hm(µ)] = L 
-S" k=O 

de donde se sigue que 

(2m) (4.1.B) 

µ•. k(, (j'2/2 )m, e• 
(2k)l(m-k)L 
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(4.1.9) 
( 2m )! ... 

m!'. 
[Cµ~ + Q"2 )/2) ni 

slml larmente 

EC~•+>tµn =µ J0 
( 2m -+ l ) ! __ --- ( 4 ~ l .1_0) · 

--------·U:~k~- (]'2(2 ?~_-k~:: 
(2k + l )!Cm-k)~ '· , - ·.·.--- 1--· 

(2m+t)! 
lµJ 

m! 

Además. por la desigualdad de Schwarz y por ("4.t'.9.-) 

c.•c~2cµn .•c~··cµn ¡;,, 

~ CJ..L2 + (]"2 )t/2 

1 
"

2 
[(µ2 -~-Cr2 )/2j;,;.. '.-.: 

Por lo cual se deduce que 

m! ¡ ( 4m )! 

}'"={ 
m 
7í 

2• ( 2m+1 )! ( 2m )! k=l 

consecuentemente se puede escribir 

(2m+t)! 
( (]'2/2 )m 

m! 

para teda m. 

( 4k-3 )( 4k-t) }"2 
(4k+2)2 

( 2m +_ 1 )! 

m! 

-- _~:c·-4· ->(. l·s ,, 

., 

(4.1.14) 

rµ.:z+ Q"'2) m 

Para poder evaluar la esperanza término a termine. de la 

serle de taylor, Neyman Y Scott usan las cotas anteriormente 

expuestas para probar los siguientes teoremas. 

TEOREMA t.- Para que la serle del termino derecho de (~.1.3). sea 

convergente irrespectivnt'lente a los valores de µ y U2. ea 

necesario y suficiente que el radio de convergencia de las dos 

ser leo 
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00 

Jo f( 2n) zn 

n! 

sea infinito. por lo tanto 

[ 

1 
llm -
n-oo n! l "" [ 1 lfC2n>I = lim -1 

n .. oo n! 

00 

n~O f( 2n ... , ) zn 
(4.t.15) 

n! 

. );'" rc:zn+1)1 

=llm-'-l1rc2n>l]
1

'"= lim-'-[1rc2ri+~>1_]_' .... "= o. 
n .. oon . _n .. oon · -

Nótese que la condición anterior' es mtis fuerte que ·ta 

suposición de que la expansión de Taylor para f 

00 1 
f(~) = [ - f(n) ~n 

n=O n! 
( 4 .1 .17) 

sea convergente para todos los reales. Es decir, la condición 

suficiente y necesaria para que esto suceda puede ser escrita 

como e A .1. te) 

lim fC:Zn) )1"'" = lim (fC:Zn+I) )1/n =O 
0-i'OO n:Z n .. oo n2 

Entonces, si el radio de convergencia de (4.t.15) es infinito, 

sel".1 infinito tambien para (4.t.17), pero lo contrario no 

necesariamente es verdadero. ( Para profundizar remi:ase a Neyman 

yScott, 1960 ). 

TEOREMA 2.- Bajo las condiciones del TEOREf1A 1 0 esto es • de 

acuerdo a la condición (4-1.16) 

00 

B EC•rJ;cµn i = •ca>• t 
n=l 

(4.l.19) 

para toda µ y (]"2. 
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En otras Palabras, si la condición (4.t.16) se satisface, 

entonces la esperanta de f se puede obtener ~ediante la esperanza 

de cada uno de loe términos de la expansión de Taylor de esta 

función. 

Por conveniencia de referencia se adopta la siguiente 

definición: 

DEFINICION.- Una función f ea llaraada de segundo grado sl 

satisface la condición (4.t.16). 

Se verá que para toda función diferenciable infinita, 

cuyas derivadas están acotadas en un punto, es necesaria una 

función de segundo grado considerando que la suma de dos 

Funciones de segundo grado es también una función de segundo 

grado. 

De ahora en adelante se hará referencia exclusivamente a 

funciones f(~). las cuales aon completamente de segundo grado. 

Sea P. una variable con distribución Normal con mediaµ y 

varianza A.20-2 conA.2 conocida. También, sea 52 una variable 

independiente de /l y tal que 52¡(J2 se distribuye como una~ 

con v grados de libertad. Finalmente, para n=0,1,2, ..•• sea 
(4.1.20) 

y 

n 

T2n = k~ 

T2n+t 

(2n)! A' r< l/2V) 
µ2"'(1/452( l-)l.2))n-k 

((2k)!(n-k)! r( l/2V+n-k) 

(4.t .21) 
n 

k~O 
(2n+t) · -------P-2k ... l (1/452( l-)l.2))n-k r< 1/2v) 

(2k+1 )!(n-k)! -· _ r< 112v-t:n-k) 

Mediante cálculos directos se verifica que,·para toda 
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En otras palabras. si la condición (4.1.16) se satisface. 

entonces la esperanza de f se puede obtener mediante la esperanza 

de cada uno de los términos de la expansión de Taylor de esta 

función. 

Por conveniencia de referencia se adopta la siguiente 

definición: 

OEFINICION.- Una función f es llaasada de segundo grado si 

satisface la condición (4.1.16). 

Se veTé que para toda función diferenciable infinita, 

cuyas derivadas están acotadas en un punto. es necesaria una 

función de segundo grado considerando que la suma de dos 

funciones de segundo grado es también una función de segundo 

grado. 

oe ahora en adelante se haré referencia exclusivamente a 

funciones f(~), las cuales son completamente de segundo grado. 

Sea/luna variable con distribución Normal con mediaµ y 

varianza A2cr2 conA.2 conocida. También, sea s2 una variable 

independiente de íJ. y tal que 52¡(T2 se distribuye como una x2 

con v grados de libertad. Finalmente. para n=o,1,2, .•.• sea 
(4.1.20) 

hn 

y 

(2n)! rc112v) 
-------¡12k[t/4S2( 1-}..2))n-k =~---'-

( ( 2k )!( n-k )l re 1/2v+n-k) 

(4.1.21) 
n (2n+l) [ -------fl.2_.k•t [1/_4S2( __ 1-,>.2_)]n"."'k r(,1/2v) 

k=O- (2k+1)l(n-k)! ---_ __- __ _.. __ re 112_v+!Í-.k>_ 
._ .. _, - •' . ·. "·- .-. 

Mediante cálculos directos Se ver-i ftca: qiJe·,-- para toda 
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m=l,2, •.. , se tiene 

E( Tm) " E [~(µ>J (4.t.22) 

Neyman Y Scott derivan un tercer teorema. 

TEOREHA 3.- Si fes una función de segundo grado. entonces 

acíJ. ,52 > = fC o> + 
00 

m~l fC m) T,., (4.I.23) 
n! 

ea conveTgente para todos loa valoTes de fl. y 52. y es - un 

eeti•ador lnsesgado de 9 = E(f~Cµ>l ). 

Comparando (4.t.20) y (4.t.21) con (4.1.s>'y (4-.1.tO) 

nótese que 

n1/2v)/nl/2v + n -_k)" (;/~->- n-k 

haciendo referencia a (4.1 ,9), se tiene.que 

( 2n )! 
T2nl yn 

n! 

De manera similar 

1í).1 
( 2n + ) ! 

T2n•1 1 ( yn 
n! 

con 

Y= [vfl.2 + S2(1+).2)]/2v 

(4.t.25)· 

(4.t.26) 

(4.1.27) 

Debido a que f es una función de segundo grado, se sigue 

que la serie (4.1.23) es absolutamente convergente para todos los 

valores de í1 y 52. Para Probar que la esperanza de B(p. ,52) 

definida en (4.l.23) Puede ser calculada a partir de las 

esperanzas de cada t~rmlno, es suficiente mostTar la convergencia 

de la serie obtenida de (4.1.23) sustituyendo cada Tm por la 

esperanza de su valor absoluto. El desarrollo se facilita si se 

advierte que ITml no puede exceder la expresión obtenida al 

sustituir en (4.1.20) y (4.1.21) el valor de[J..por IJil y t-)1.2, 
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el cual puede ser negativo, por t+~~. Cálculos similaTea a los 

anteriores usando (4.J.9) y (4.t.14) indican que: 

00 

t-'- 1 r< n 'I EITnl +00 (4.1.28) 
n=l n! 

Debido • (4 .J .22) se sigue que Gtíl .sz) según se define en 

( 4 .1 .2:,3), tiene la PTOPledad deseada de ser un est !mador 

lnsesgado con varlanLa mínima de a. cualquiera que sea la función 

continua de segundo grado. 

Neyman >' Scott en su articulo dan una solución 

alternatlva. aplicable a funciones continuas de segundo grado, la 

cual seTá descrita a continuación. 

Definen a f como una función de -tipo recursivo- si 

satisface la ecuacion diferencial de segundo grado 

(4.t.29) 

donde A>' 8 son constantes. Para eliminar el caso trivial donde f 

es lineal. ellos asumen que al menos una de las constantes es 

diferente de ceYo. Se puede ~erificar que cada función recursiva 

es necesariamente una función de segundo grado. 

Neyman y Scott están particularmente interesados en la 

esperanza de la expansión de Taylor enµ . Debido a que los 

momentos centrales impares de la variable Normal son iguales a 

cero. consideran solamente las derivadas de f de orden par. se 

tiene para toda n. que 

ft 2n )(X)= ABn-1 .¡. 9nf( X) (4,1.30) 

(4,1.3l) y si B¡i!O, 

e 
co 1 

f(µ)+}: -- [ ABn-l + Bnf(¡i.)}( U2/2)" 
n=l n! 

- 69 -



A 
= f(µ)ea<r2.,;2 + - (e ecr2/2 -1 ) 

8 

Alternativamente, si 9=0, esto es si f es cuadrática 

e = r(µl + Aa212. 

Similarmente paTa-BIO 

- -E [Í(.a)] = f(µ)ef3>.:2rn.l'2 + ( A/9 )( ell>-2C1'2/2 -1 ) 

y paT'a-- e = O,; 

E[f(¡i)) = fCµ> + A}..2(j~/2 -~,-; ,-::{4~1-~34)·. 

Eliminando reµ> de (4.1.31) (4.t.33)" ,C4.1.32) -y;·(-~~1''~3~'>>·se 

t lene 

e= e9(1-).2)0'2 .... 2 E(f(µ)] +(A/B)[eSC1-,..2)0-21'2--1) 

para 8/0, y 

para B=O. 

4.t.35) 

(4.t.36) 

·Esta última f6~mu1a indica que. cuando B=O, el estimador 

insesgado con varlan~a mfnlma de 8 est~ dado por 

éc{i..s2) = rcíJ.>-+ AC1->-2)s:i:12v 
~ ~ 

( 4 .1 .37) 

51 9#0, entonces para obtener acµ,s2) es suficiente con 

determinal' una función. dfgase mcas2.v) independiente de í1 . tal 

que su esperanza sea exp( a cr212). Tomando en cuenta la expresión 

se tiene que 
00 

me asz ,v) r 
n=O 

= 'f ( iJ (j'2/2 )n 
n=O "' 

r(l/2v) 

nl I'<112v+n) 
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d~Od~··I~(X) es la función de Bessel con argumento imaginario. 

Se·stgUe de (4.t.35) que 

."8(P.~s2) = mcs(l-).2)52.v)(f(µ) +(A/Bt) - (A/B) (4.1.40) 

iit''¡:~al es una fórmula general para el esl imador insesgado con 

varianza mlnlma, correspondiente al caso d[lnde f es una función 

recursiva. Se verá que 0cfJ.,s2) en general,as una función lineal 

del eStimador tradicional f(p. ) de e, con coeficientes 

dependientes de 52, A2 y v. 

Si >.2sl, esto es. si la vaT"ianza de {l. coincide con la de 
. ... "' ..... ..... 

~(µ.),.entonces 8(µ.,s2) = f(µ.). De otra forma f(µ) es sesgado. En 

el caso particular de B=O, la corrección de sesgo es aditiva como 

se indica en (4.1.37). Si A=O p~ro B~O, entonces la coryeccl6n 

por sesgo en rcíJ.) es multiplicativa. Finalmente, si A y a 
difieren de cero, se tendrá una corT"ección combinada 

mut"ttplicativa y aditiva. 

La importancia del sesgo en estimadores tradicionales· de 

9 puede seT" evaluada resolviendo las ecuaciones (4.1.35) y 

(4.t.36) para E(fCí].>J. Asl se tiene que 

E(f(íl)] = (8 + (AIB))e -e( \-)..2)0"2.-2 - (A/8) 

paya 8#0, y 

E[f(¡1)) 

pa°'r.ii. B=O. 

8 - A( 1-)..2 )(1"2/2 

(4.1.41) 

(-i.1 .• 42) 

Neyman y Scatt usan los resultados obtenidos en su 

articulo para deducir algunas fórmulas particulares. Obtlene'n el 

est.imad.or lnsesgado de B con varianza mlnima y la esperanza de 

• f( µ)referentes a la tT"ansformación logarítmica y a la ra(z 

cuadrada. 
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~n el caso de la ralz cuadrada. la variable transformada 

es (4.1.43) 

donde a es una constante conocida. Ellos no toman en cuenta la 

ambiguedad del hecho de que para que ~ sea una variable Normal, 

~ebe ser capaz de manejar valores negatJvos. 

La func Ión f es 

X f(~)=~•+a 

la cual es una función recursiva con A=2 

Consecuentemente la fórmula (4.1.37) nos lleva a: 

ScíJ., 52 > = fC(l.) + e 1-A2 )52/v 

=µ.2 +a+ ( t-A2)52/v 

El sesgo del estimador tradicional 

obtiene de (4.1 .42), esto es 

E[fc¡J.n =e - e 1 - ,)..2}rr2 

f( íl ) 

(4.t.44) 

y B=O. 

.C4.t.4S) 

[i.2+a se 

(4.1.46) 

Por lo tanto, a menos que )...2l_ 1. la varianza de íl es por lo menos 

iriual a ~ Cµ); el uso sistemtttico de FCµ) puede sub-estimar B. 

Más aún, entre mejor se estime{!., es decir, entre mtts peque~o sea 

el valor de )...2 , mayor sertt el sesgo. 

En el caso de la transformación logarltmlca, se tienen 

(4.1.47) 

y por lo tanto 

X = f(~) = 10~ = em~ (4.t.48) 

Nótese que aqu! también la función f es de tipo recursivo con A=O 

y B=m2. La fórmula (4.1.40) da como resultado 

!1J[m2(t-A2) 52,vJfcfj.> 

!li[m2( 1-),2)52,v]tO,;:. 
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Substituyendo A=O y 8=m2.en. (4.1.41) se tiene 

~ [f(/l )J · =_ ~-10~. "."- 0~-m2< 1°->.2 ltt2:/2 (4.1.50) 

Entonces , con la Transformación LogarI·-:mica el sesgo del 

' estimador tradicional es multiplicativo. s. la vayianza ~e µ es 

meno,- que (j 2 . l!ntonces el uso de tcft. sistemátlcnrnente 

sub-estima1°lli e y vtceve,-sa. El sesgo crece .;uando cyece \ 1-A2\. 

Neyman y Scott concluyen su articulo explicando que la 

fórmula (4.1.39) en donde se define m. parece ser complicada, 

pe1"o de hecho la se1°ie del término derecho de la fórmula, 

converge más o menos répldo. Por lo que se puede tener mucha 

precisión con pocos términos. Además, consideran que la fórmula 

(4._1.39) puede l"eescribirse como sigue 

"" ti( aS2 ,v) E 
n=O 

'f 
n=o 

donde 

( aS2/2 )n 

n 
n! 1f ( v+2k-2) 

k=l 

' (a (J'2/2 )n 

n 
n!7f(t+ 

k=l 

( 2k-2) 
--> 

V 

Q-2 ::: 52/v 

(4.1.51) 

(4.1.52) 

es el estimador insesgado de cr2. Se considera que para n> 1, el 

valor absoluto de cada termino en el lado derecho de la fórmula, 

es menor que su término cor1°espondlente en la expansión 

exp{a 0-212}. En otras palabras, las series (4.1 .51) convergen más 

rápido que las series para la función exponencial. 
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4.2.- Método de Granger y Newbold. 

Nuevamente, bajo la suposición de que se ha identificado 

un modelo para el proceso Xt, al cual se le ha aplicado una 

transformación Yt = T(Xt) y suponiendo que Xt es estacionaria, o 

que puede ser estacionaria aplicando diferencias, Granger Y 

Newbold analizan, en su articulo publicado en 1976, la estructura 

de las autocavarianzas de la serie {Yt) y sugieren 4 métodos 

alternativos para pronosticar las serles transformadas y su 

expresión obtenida para el sesgo cuando no se utiliza el 

pronóstico óptimo. 

Su análisis emplea polinomios Hermitianos ( consóltese el 

apéndice para sus propiedades básicas), de esa manera se obtienen 

resultados derivados de una clase muy general de transformaciones 

instC'ntáneas. 

Sea {Xt} una serie estacionaria con mediaJ.1, varianza (j'2 

y una estructUT'a de autacorrelactones corr( Xt ,Xt-r) = Pr . Sea 

Xt - J.1 
Zt = --rr-- para toda t. 

Entonces Zt Y Zt-r serán conjuntamente distribuidas como 

una Normal bivariada con media cero, varianza uno y función de 

autocorrelaclón { Prl. 

Considérese ahora una transformación instantánea de la 

forma Yt=T(Zt) con una expansión T(Z)=LH CiJ HJ(Z). Entonces 
J=O 

E(Yt-r)=E{ f OlJ HJ(Zt-,-)} = CXo 
j=O 

( 4 .2 .1 ) 

por (A.2) se tiene que la serie tTansformada tiene media(){o. Hás 

aún , usando (A.4) 
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M 
E( Zt Yt-r) = E{H1( Zt) [ Ol.iHJ( Zt-r )} ='tX1 Pr 

J=O - . - --
( 4.2.2) 

y por lo tanto la covarlanza entre la serie-transformada y la 

serie original es covCXeYt-r) Ol1 p.,. (j Usando ( 4.2.2). la 

secuencia de autocovarlanzas de' la serle tr;1nsformada es dada po't' 

Cy,,.. =·cov(YtYt-~) = E{_.fOlJH~(Ze)[Cl{1H1(Ze-r)} = 
' J=l l=l 

(4.2.3) 

M 2 J 
l:O!J j ! p. 

J=l 

por (A.1). En particular, fiJando r=o en esta expresión se tiene 

M 2 
var(Ye) = [ OlJ J! 

J=1 

Entonces la secuencia de autocorrelaciones de la serie 

transformada es 
M 2 J 
l:O!JJ!p., 

J=l 

Por lo tanto, si Pr 4 O Para alguna r 

M 2 

.l: °" J• J=I 

o, se sigue que 

lpY.rl<lprl para M t. 

en este sentido , la serle transformada estará más cerca al ruido 

blanco que la serte original. 

EJempliflcando lo anterior, consid~rese la transformación 

cuadrática Yt =a+ bXt + cX2c, que puede ser escrita como 
(4.2.4) 

Yt = T( Zt) = OCoHo( Zt )+a.1H1( Zt )i0c.2H2( Zt) = CXo 10ttZt + °'2( Z2c-l) 

donde Cito a+~+c(J.1.2~(]'2), ().1=(b+2cµ)CT, CJf2 = c0"
2 

se sigue de (4.2.3) que la secuencia de autocovarlanzas para la 

serie transfomada es 

(4.2.5) 

dondeOt1YOt2 estcindadas en (4.2.4).Como se havlsto en 
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(4.2.1 ), :Ja media de la serie transformada es ex.o. 

El prepósito de Granger Y Newbold con le anterior, fue el 

de relacionar las propiedades de las autccovarianzas de una serie 

de tiempo en particular, a aquellas de una cierta transformación 

instantánea de esa serie. Ellos consideran que esto es importante 

debido a que la transformación Potencia de Box-Cox se utiliza 

frecuentemente en el análisis de series de tiempo univariadas, y 

más aún, a que el metcdo de Box y Jenkins ( 1970) en la etapa de 

identificación de modelos, se basa en la identificación de 

patrones t!plcos de comportamiento en la función de 

autocorrelaclón ( y en la función de autcccrrelación Parcial 

Sus resultados indican que si la serie a ser ajustada es 

sujeta a una transformación instantánea, puede ser el case 

(excepto por los procesos MA) que la función de autocorrelaclón 

de la serie transformada muestre marcadas diferencias en los 

patrones de comportamiento comparadas con aquellas de la serie 

original. 

Granger Y Newbold aplican el método anterior a series que 

requieren una diferencia para obtener estacionariedad. 

Sea Xt una serie de tiempo tal que : 

= Ut ( 4 .2.6) 

donde Ut es una serie estacionaria Gaussiana con media cero y 

varianza c¡2u. Se considera que (4.2.6) ha sido generada por el 

modelo de la forma 

Xt = J1..+ 
t 

2: UJ 
J=l 

i.e. empezando en t=O con Xo=J.l. escríbase: 
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Ct,r 

y 

·' L UI l=l 
(4.2.B) 

Entonces por (_4.2,2) .·Y_c.4".2~
0

3)-Xt- es normalr.ente distribuida con 

media µy .'va:r.i'ania. c;;.r~·Ahora deflnasH a Zt=(Xt:-µ)/~. 
Entonces zt y Zt'-T" .·,-ge~a~ :_-di st r lbu idas cunJuntamente como una 

Normal 

A.t:-r 

cero, var ian.:a uno y correlación 

Se c~OSid;:;¡.~' una- tiansformaclón instantanea de la forma 

M et) 
Yt: = T( Zt) = L ~ HJ( Zt:) 

J=O 
( 4 .2 .... ) 

(" 
Nótese que 0-J depende de t. Usando los argumentos 

anteriores ( respecto a la función de autocorrelaclón ), se sigue 

que 
(t) 

E(Yt:) =Oto (4.2.10) 

Más aún, un argumento análogo al visto anteriormente, nos 

1 leva a 
11 ( t) ( t:-r) ~ 

covCYt:,Yt:-r) = [Ot.J Ot.J J!l'-'t.t:-.-
J=l 

por lo tanto 

E(Yt:Yt:-r) 
M (t> Ct:-r> J Ct:> (t-.-> 
Í: _Ot..J OC.J J ! p,. .t-r +Oto Oc.o 

J=t 

El lnteres de Granger y Newbold está en 

en Yt, y se sigue de (4.2.10) y (4.2.11) que 

<t:> Ct-1> 
E( '\/Yt) = CXo -·oco 

y 
. ~ .. tt> c"-r> .. , .J 
cov( \JYt, '\/Yt-r) ·= L.0:.J OLJ ·- J? p ·t: ,'t:-r 

J=l -. - . - . 
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Las fórmulas (4.2.1~) resultados 

totalmente generales. Como eJemplo de.le anterior. considerese 

nuevamente la transformación cuadr~tica que puede ser escrita 

como 
Ctl (t) Ct> 2 

Yt T( Zt) =Do 01 Zt -02 ( Zc-1) 

donde 
") 

O<o =a+bf.l+ccµ2+ct , t ) , 
et> 1 ... 2 

ar 1 =( b+2cµJc t ,t, 
") 

0<2 

Se sigue de (4.2.12) que la media de \/Ye est.1 dada por 

EC\/Yc) = c(Ct:,t - Ct-1,1;-1) = cE(u2t + 2Ut 
t-1 
L UJ) 

J=l 

(4.2.14) 

CCt,t 

(4.2.15) 

Granger y Newbald notaron que para valores grandes de t, 

esto es, para la serie empezada en t=l en (4.2.2), E( \/Yt) se 

acerca a una constante si Ut constituye un proceso estacionario. 

C de echo es exactamente constante para toda t>q si Ut es un 

Proceso de Promedios Móviles de orden qth ). 

Substituyendo y (4.2.14) en (4.2.13), las 

autocovarlanzas se obtienen como 
( 4.2.16) 

(b+2ct..L)2(Ct,t-r+Ct-l,t-r-1-Ct,t-r-1-Ct-1,t-r) 

- 2c2(C2t,t-r+C2t-l ,t-r-1-C2t,t-r-1-C2t-i,t-r) 

Entonces, en particular , si Ye = X2t se tiene por sustltucl6n 
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b=O y c=l en.(4.2.15) y (4.2.16). 

. E <,'\/Yt) = E~ ti2t 

y. 

que· 
t-1 

+ 2Ut r UJ ) 
J=t 

(4.2.17) 

(4.2.10) 

COV ("\i'Yt°'7Yt-~)= .tµ2(Ct.t-r+Ct-1 0 t-r-1-Ct.:-r-1-Ct-1.t-r) 

+ 2(C2t,t-r+C2t-1 0 t-r-1-C2t,t-r-1-C2t-1,t-r). 

Finalmente. Granger y Newbold discuten el problema de 

pronosticar la variable transformada, considerando la situación 

en que estando en el tiempo n, se ha obtenido el pronóstico fn,h 

de Xn+h, el 'cual es óPtimo en el sentido de la función de 

·perdida cuadrática• que sufre, dado un conjunto de datos In 

Cl.e. fn,h = E(Xn+hlln)). 

En el analisis que ellos hacen, suponen que el pronóstico 

óptimo fn,h tiene una distribución Normal. Suponen que Xn+h tiene 

media µ y varianza (j2 y en todo lo expuesto a continuación • 

consideran que Xt es un proceso Gausslano. Considerando una 

transformación instantánea de la foTma Yn+h = T(Zn+h)o donde 

Zn+h = 
Xn+h - µ (4.2.19) 

Granger y Newbold exponen cuatro tipos de pronóstico de 

Yn+h 

i) El pronóstico óptimo oegún una función de perdida 

cuadrática de Yn+h, dado un conjunto de información lno 

denotándolo como g(1 >n.h. 

li) El pronóstico simple Naive forecast ). 

g(2)n,h = T{(fn,h -µ)/(j} 

ill) El pron6stlco g(3)n,h de Yn+h el cual es óptimo en el 

sentido de perdida cuadTátlca en la clase de pronósticos que son 
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lineales en Xn-J ; J~O. 

iv) El pronóstico gC4>n.h de Yn+h el cual es similarmente 

óptimo en Ja clase de pronósticos que son lineales en Yn-J, J)O. 

El Pronóstico g<t>n.h. 

Sea Xn+h = fn.h ~ en.ho en donde en.h es el error del 

pronóstico h periodos hacia adelante. cuando Xn+h es pronosticado 

óptimamente tomando como base el conjunto de información In. 

Entonces, dada la suposición de Normalidad, se sigue que Ja 

distribución condicional de Xn+h. dada la información disponible, 

es Normal con media fn.h y varianza S2(h), donde S2(h)=var(en.h). 

Escrtbase entonces 
Xn+h - fn.h H 

Y Yn+h = L'"Y1H1(Wn+h) 
J=O 

Wn+h 
S{ h) 

Esta es una transformación instant~nea puesto que Fn.h Y 

S( h) son consideradas como constantes, en general las "Y•s serán 

funciones de fn.h y S{h). Entonces, como Wn+h esta distribuida 

condicionalmente como una variable Normal est~ndar, se sigue que 

"el pronóstico óptimo con pérdida cuadr~tlca. es decir, la 

esperanza condicional de Yn.h es, por (4.2.l) 

gCl>n.h =fo (4.2.20) 

Para evaluar el error cuadr~tico medio de la expresión 

anterior y subsecuentemente del pronóstico, dos cantidades son de 

interés, Ja Esperanza Condicional dada la información y la 

Esperanza Incondicional, que es simplemente la media de la 

anterior ~ntre todas las posibilidades de realización del 

conjunto de datos. De (4.2.3) se sigue que el error cuadr~tico 

medio del pronóstico, dados los datos, es 
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", V cC h) (4.2.21) 

El error cuadrático medio incondicional puede ser encontrado 

mediante 

Yn+h 
M 
Í: CX1 Hi(Zn+h) 

J=o 

donde Zn+h esta dado por (4.2.t ). En esta fórmula se puede 

escribir 
H 

gC 1 ln.h = t ()fJAJHJ(P). 
J=o -

donde A= {t-S2(h)/Q"2}1/2• P=Cfn.h -µ)1{0"2 - S'2(h)}l/2, Con un 

poco de álgebra y (A.s). el error cuadrático medio del 

pronóstico incondicional será 

ve 1 >eh) 
M 
f.0c2..l j! (t-A2J) 

J=t 
(4.2.22) 

En discusiones subsecuentes de prónosticos sub-óptimos. 

el error cuadrático medio condicional puede ser utilizado para 

obtener una medición de la pérdida en eficiencia de una serie 

espec(flca, mientras que el ·Incondicional· puede ser usado para 

estimar la pérdida. 

Se define entonces, como una medida de que tan bien puede 

ser pronosticada una serie, dado un conjunto de datos, a 

vaY ( gCl )n,h) 

var ( Yn+h 

dende g< 1 >n,h es el pronóstico óptimo de Yn+h y var(Yn+h) es la 

varianza incondicional. Si el crrcl'" de pronóstico es7]< 1 >n,h 

Entonces: Var (Yn+h) 

tanto de. (4.2.4) 

Var (gCl>n,h) +Val'" C77<1>n.h) Y POI'" )e 

- 81 -



H H 
R2h,Y = t Q(2J J! A2J I L Of2J J.! 

J=I J=I 

µ> 1. Entonces la serie transformada Y es siempre •menos 

pronosticable~ que la serle original X y en este sentido está 

•mas cerca de ser ruido blanco·. 

Pronóstico g<2>n.h· 

Considerese el pronóstico simple de Yn+h. obtenido de la 

substitución de fn.h por Xn+h en la transformación gC~>n,h= 

El error cuadrático medio del prónostico 

condicional es entonces la media condicional de 

( Yn+h g(2)n,h)2 = {( Yn+h - g(l >n,h)+(gC 1 >n,h-g(2)n,h))2 

ast que 
H 

VC2>c ( h) = E ')"2.J j! +e gC 1 >n.h - gC2>n,h )2 
J=t 

escrlbase entonces 

H 
gt2>n,h = '[ ªJ H.1 ( ( fn.h - µ )/ Q") 

J=O 

Oespues de un tedioso ejercicio de at9ebra, usando (A.5) se tiene 

v<2>(h) 

+ E A2J J ! M 
j=O 

1/2(H-J) (J+2k)! 
{ L: 0rJ+2k ----

k=l k! 

donde A se define como en (4.2.22) y B2=t-A2. 

(4.2.23) 

(-l/282)k}2 

El primer termino de esta expresión es ve 1 '(h) como está 

dada en (4.2.22). El segundo termino representa la cantidad 

Promedio de pérdida en el error cuadrática si es que se ha 

utilizada un pronóstico simple. 

- 82 -



El pronóstico gC3>n.h· 

Supóngase ahora que el conjunto de datos dados consiste 

en observaciones pasadas y actuales de la serle x. esto es 

In=( Xn-.J ,J>o) (4.2.24) 

se···~onSidera el pronóstico de la variable transformada como una 

combinación lineal de los miembros del conjunto de datos. La 

covarianza entre Xt y Yt-r se sigue de (4.2.2). 

Granger y Newbold, en este desarrollo, hacen uso de la 

teor la cl.1slca de Kolmogorov (Whlttle, 1963) llegando al 

resultado de que la perdida cuadrática del pronóstico óptimo de 

Yn+h• el cual es lineal en el conjunto de datos de In. es: 

El error de pronóstico es entonces: 

7JC3)n,h = Yn+n - gt3ln.n 

se puede verificar que el error cuadr.1tico del pronóstico 

esperado condicional es: 

vt 3 >e( h) = V( 1 >e( h )+( gC 1 >n. h - gt 3 ln. h )2 

El pronóstico gC 4ln.h· 

Nuevamente se considera el conjunto de información 

(4.2.24). Conslderese tamblen el problema de pronosticar a Yn+n 

como una combinación lineal de ~Yn-.J:J>O. La estructura de la 

media y las autocovarlanzas de la serle transformada, están dadas 

por (4.2.l) y (4.2.3), y los resultados correspondientes para 

procesos integrados por (4.2.12) y (4.2.13). Entonces, Granger y 
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Newbold están de acuerdo que en principio el problema del 

pronóstico lineal óptimo está resuelto. 

Estos dos autores comentan que en la práctica los 

resultados se facilitan cuando puede identificarse un modelo 

lineal estocástico con estructuras de autocovarianzas apropiadas. 

Para Ilustrar esto. ellos consideran un caso estacionario 

suponiendo que un modelo apropiado es de la forma 

donde 

fll(8) CYt -Ola ) = 8(8)et 

~( B) 

8( 8) 

(4.2.25) 

y et es un proceso de ruido blanco. La mediaOo es obtenida como 

se indica en (4.2.1 ). Entonces el pronóstico óptimo puede ser 

calculado a partir del modelo (4.2.25) de acuerdo con Box y 

Jenkins ( 1970). Més aún, la varianza del pronóstico lineal óptimo 

est.!I dada por 

VC•)(h) ={]"2.,,( 1+VJ21+ .•• + '/l2h-1) (4.2.26) 

donde 0"2.,, es la varianza de et y ~(B)( l+Y'118+VJ282+ ... )=8(8), pero 

no siempre puede obtenerse de manera directa un modelo lineal con 

la estructura de autocovarianzas discutida anteriormente. 

~.3.- M~todo de Miller. 

El propósito de Miller ( 1984) al escribir su art[culo, 

fue el de hacer notar el problema de sesgo y dar ~soluciones 

simples~ la corrección por sesgo introducido por un conjunto de 

transformaciones de las qu~ más comunmente se aplican a los 

datos, sin considerar especfflcamente el caso de serles de 
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tiempo, sino el 'de regresión lineal. 

Mlller presenta un ejemplo que ilustra la necesidad de un 

estimador de la ~respuesta media" en el enpacio original de la 

variable, explicando la razón del sesqo y dando remedios 

aprcipiados al Problema. 

Un ejemplo ilustra la necesidad de estimar la media de la 

curva o variable transformada ( mean response) en termines de la 

variable original. asf como Ja magnitud del problema que esto 

conlleva. Miller supone en su ejemplo que una compa~fa desea 

utilizar los datos obtenidos de su investigación de mercado para 

modelar la relación entre el volumen de ventas de cierto tipo de 

establecimientos o negocios (Y) y un indicador del volumen de 

ventas (X), tal como el número de empleados del negocio. El 

modelo es utilizado para estimar volúmenes totales de venta para 

un sector del mercado que corresponden a valores representativos 

de X. 

Para hacer esto, es necesario un modelo para la media de 

Y, mas que para la mediana u otro estimador de tendencia central, 

porque esta puede ser multiplicada Por el número de negocios en 

el sector seleccionado y asf proporcionar un estimador valido de 

las ventas totales. 

Se aplicó la transformación logarítmica a ambas variables 

y se ajustó un modelo por mfnimos cuadrados resultando 

In (Y)= 7.3+0.5 In (X) (4.3.1) 

con un conjunto satisfactorio de residuales. La transformación 

inversa resulta ser 
o.o 

Y = 1500 X (4.3.2) 
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La curva que resulta de la transformación inversa aparece 

graficada en ·l~ gr.1fic'a 8, Junto- c~·n IOs da-tos originales. 

GRAFICA-8 

• • ~· 
e 

~ -
- -no. de empleados 

transforrnacidn 
inversa ajustad 

transforrnacidn 
inversa 

Nótese que esta curva es representativa en el sentido de 

que aproximadamente la mitad de los puntos est.1n abaJo de ella y 

la otra mitad est.1n arriba como ocurre con la mediana ). 

Ahora, nótese que el estimador de la media de la curva 

transformada (mean response) parece estar altamente sesgada hacia 

abajo. Esto es en realidad el punto a tratar: la verdadera media 

de la curva es aproximadamente SOS más arriba que la curva 

graficada. Cuando se aplica un ajuste para reducir el sesgo, se 

obtiene una curva aproximadamente tnsesgada más arriba. 

Es fácil demostrar que para cualquier transformación que 

es una función monótona, la transformación de la mediana de la 
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distribución' original viene a ser la- mediana de la dtstrlbuclón 

transformada. Es' decir, P( X (Med )=O.~ por lo tanto 

P( x>- <Med>- )=O .s. 

Ahora, ya que se supone que los 1·esiduales del modelo 

lineal tienen una distribución Normal, la linea recta ajustada 

representa la mediana de la curva resultante de la variable 

transformada, dado x, asl como su media. 

Consecuentemente, la curva que resulta de aplicar la 

transformación inversa al modelo lineal ajustado, con el término 

de error fijado en cero, representa el valor de la mediana de Y 

dado X, m~s que la media. 

El sesgo producido al estimar la media de la curva 

obtenida aplic~ndole la transformación inversa, tiene las mismas 

bases teóricas que resultan de usar la mediana muestral de un ..,. 
conjunto de variables sesgadas unlvartadas como un estimador de 

la media poblacional. 

Las soluciones que Miller propone, son para un conjunto 

de transformaciones sencillas que Proporcionan una lineallzación 

satisfactoria a un gran número de aplicaciones. El conjunto está 

formado por la transformación logarltmlca ln(Y) y algunas 

transformaciones potencia de fracciones de la forma y1/N y Y-1/N, 

donde N es un entero positivo. Se supone que en cada una de estas 

transformaciones, se manejan conjuntos de datos positivos. 

cuando la transformación logar!tmlca es apropiada, el 

modelo lineal ajustado ser~ de la forma: 

Ln C Y)= (Jo+ (J1x (4.3.3) 

- 87 -



donde {Jo y (31. son los estimadores de minimos cuadrados de los 

coeficientes del modelo lineal. Oestransformando se llega a : 

(4.3.4) 

donde /J~ Para demostrar el sesgo de la transformación 

inversa de este modelo, primero se considera el verdadero modelo 

lineal. 

Ln( Y)= (Jo + (]1 X + € 

donde, aplicando la transformación 

siguiente modelo multiplicativo. 
ptx .. 

e ·E 

(4.3.5) 

inveYsa, se obtiene el· 

(A.3.6) 

donde "º e " )' € = 
E 

e tiene una distribución LogNormal. 

La media de Y es 

E(Y) =/]~ 
... 

e " E( E ) 

ptx t/2 Q'2 
e ·e (A.3.7) 

Ahora, la mediana de la transformación inversa (median response) 

es dada por 

MD(Y) =/J~ e
131

x Mo(l) 

" 

... 
e ( A.3.8) 

puesto que MD( € ) es igual a 1 en este caso. (Hald, 1952). 

Ahoya, Ln(Y) tiene una distribución Normal con media 

/3o+/31 X y vay i anza 

- ea -



( x-- x-·)2 J 
-.. -f>-C-x-,--x-J•- ..• 

l"ifl -, . 

por lo tanto Y tiéne ur.ia 'ó·is·t~-tbü~iÓ.n Lognormal 

c(J~ +pi{+ {u~i{~+ X - X 

f; x.-••• 

con media 

)2 

,. JJ x 

conforme crezca la muestra, de tama~o n, se acercará más a esta 

aproximación (4.3.B)¡ por lo tanto, el estimador de la 

destransformacl6n ( transformación inversa) (4.3.4) proporciona 

un estimador consistente de la mediana de la transformación 

inversa. pero sistemáticamente subestima la media de la 

transformación (4.3.7). Nótese ~ue el factor de sesgo, e 1/2~2 

es multiplicativo y crece exponencialmente can (J"2. Un remedio 

simple, es aplicar una estimación de,este factor al estimador de 

la transformación inversa (4.3.4), o sea: 
' A ñ,.. pix l/2 rF2 

E(Y) =[-Jo e •e 

A A 

donde /Jo, /31 son los estimadores de minlmos cuadrados 

para el modelo (4.3.~) • Este 

sesgado puesto que (J .. o y exp 

modelo todav(a se mantiene un poco 

son estimadores sesgados para 

P'• /] y exp( 1) respectivamente, e-in embargo, al aplicar el factor 

de ajuste se elimina la mayor porción de sesgo. 

Para las transformaciones potencia fraccionadas y1/N, la 

transformación inversa del modelo antes expuesto es: 
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Y= cf.J,+ (J, X + e )N (4.3.9) 

si €tiene una Distribucl6n Normal (0,(1"2 ). entonces E(Y) es el 

n-esimo momento de una variable aleatoria Normal con med.ia /3o+/J1 x 

Y varianza (]"2 • Los momentos de la distribución Nol"mal ya son 

conocidos Y proporcionan el valor esperado de Y dado x. para 

cualquier valor .de N. Nótese que a) el que Y sea positivo 

asegura que (4.3.9) es monótona y b) los momentos son aproximados 

ya que~ sólo puede aproximarse a una Normal. 

Para la transformación raiz cuadrada, N=2. se tiene 

E( Y)= cf.J,+ (J, X )2+ O" 

por lo tanto, 

sustituir{.Jo,¡j1 

el estimador de •bajo-sesgoM se 
~ 

Y Cí2 del modelo lineal ajustado: 

Ec v > cflo+ b, X )2 + (j-2 

(4.3.10) 

obtiene de 

(4.3.ll) 

Nótese que el primer término es el modelo ajustado 

destransformado y el segundo término es el factor de ajuste para 

reducir el sesgo. 

Si la transformación inversa t/Y es la apropiada, el 

modelo sera 

1/Y ={Jo+ /JJX +E {4.3.12) 

note que si Y es siempre positiva, se asegura que E(Y) exista. 

Para encontrar E(Y), Miller recurrió a la identidad. 

l/W= t/E(W) [ 1+ [W-E(W)] / E(W) }-1 (4.3.13) 

expresando el término de los corchetes como una serie geométrica 

y cortando después de los tres primeros términos, se obtiene la 
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siguiente aproximación: 

E( Y)= -=-----,""°"-{ l + (Jo+ (J,x 
o" } 

( fJ• + fJ,x )" 
(4.3.14) 

Un est J. mador de "bajo -sesgo" se obt' ene sust t tu)'endo fio 
~ 

y(]2. El Prlmer factor será entonces el m11delo destransfoT"mado, 

mientras que el factor entre paréntesis es ul de aJuste. 

cuando la transformación inversa apropiada es y-t/N la 

media de Y puede encontrarse combinando los métodos Previamente 

expuestos. Para el inverso de la rafi cuadrada se tiene 

1 
E(Y),. -cf.Jo•/J, x>• ·o> 

{ 

2 fj 4 + 4'/jo+fl.. X )2 (]'" } 

···~-[( {Jo+/J,. X )2 + (J'2] 2 

(4.3.15) 

El estimador sugerido por Hiller para reducir el sesgo 

introducido por la transformación inversa consiste en una slmple 

·inclusión de un término adicional o factor para compensar los 

valores esperados. Estos todavta tienen un peque~o grado de 

sesgo. porque consisten en funciones no-lineales de esttmadores 

de mtnimos cuadrados. 

•-~ ~- Método de Taylor. 

Tarlor ( t9B6) proporciona un método aproximado para 

estimar la media de la variable dependiente después de que un 

modelo lineal ha sido aJustado a la variable transformada, 

estudiando tambien sus propiedades r ~ostrando que har un cierto 

•costo•, debido a la estimación de A . comparado con la situación 

que presenta una A conocida a priori, aunque en general este 

costo es mut peque~o. 
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Considérese la función 

h( Y .A> = A(J+ O"e (4.4.t) 

donde O'e se supone que tiene una función de densidad Normal 

estándar, A es una matriz dada, /Jes un vector de parámetros y 

h(YA> 

paT"a toda Y> o. 

( y>--1 )/).. 

LOg(Y) 

La ecuación (4.4.1) presupone que sólo una transformación 

puede alcanzar linealidad, varianza constante y errores con 

distribución Normal. Taylor hace notar que en la practica esto es 

muy raro, sin embargo la exactitud de (4.4.1) no le parece muy 

importante. 

Taylor utiliza el método de Máxima Verosimilitud (Box y 

Cox, 1964) para estimar los parámetros del modelo y hace mención 

a algunos comentarios de estadisticos sobre la media de {J. En 

particular, hace referencia a Bickel y Ooksum (1981 ), quienes 

muestran que la varianza de /jse ve afectada cuando A es estimada 

a partir de los datos, comparada con la A dada a priori, y a los 

de carroll y Ruppert (1981 ), los cuales se Inclinan por los 

parámetros definidos independientes de la escala, sugiriendo el 

uso de la transformación inversa y haciendo inferencia a la 

escala original de las variables. Estos últimos estudian las 

propiedades de la mediana condicional de la distribución de Y 

dado A, esto es, la mediana retransformada después de ajustar un 

modelo lineal a las observaciones transformadas. 

Supóngase que Y1, ... ,Yn han sido generadas de acuerdo a 
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(4.4.1) Con f una función de densidad general que satisface las 

condiciones Er(e)=o y Er(eZ)=\. Entonces la media condicional de 

un valol' futUl'O de Y, cuando A=Ao. está dado Pol' 

E(YjAo)=J (t+>.Ao{J+>.G'e)t/Jo, dF(e). 

Un estlmadol' de lo anterior es 

f< 1 + ).Ao{l + >.fre) 1 /'>- dF( e). (4.4.2) 

Para evaluar esto se requerirá estimar los parámetros 

t:;.<A.. (3 .rri estimando la función de densidad f para después 

evalual' numéricamente la integral. Claramente, no es un metado 

satisfactorio desde el punto de vista pl'áctico. 

Para obtener una aproximación de esta cantidad, Taylor 

utilizó el método de ·Q"-peque~a· dado por Oraper y Cox (1969). 

Sea e( Ao) =A G' /( \ + °'A.Ao{J), A-1-0. Entonces la condición 

es que 1B(Ao)J (( para toda Ao de interés. Es necesal'io 

asegurarse que las observaciones Y sean todas positivas, para lo 

cual 

E(Y\Ao)=(\ + "A.Ao{JJt/~ ~(l+ Q(Ao)e)t/Jo, dF(e) 

=<1 +Ana(Jl1 ... >- 1 

Haciendo la expansión de la integral, se tiene 

I=J 00 l-1 
{ l+ í: (S(Ao)e)I 7f ( 

~ 
- J ) }df( e) 

i=l J=\ 

Sl la función de densidad f es simetrica y el orden de 

lntegracl6n y la suma pueden ser intercambiadas. entonces 

suprimir términos de gl'ado mayor que (8(Ao))2. se tiene que 

rr•< 1-}..i 
E(YIAo)&Ya=(tiMoP)l/)<.{\+ A,} 

2( 1 + Ao(./l2 

Entonces un estimador a usar es 
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Yo=( t:M-/J,i,..j..{ t.+Ó2( t.1)/2( l~oP,2} 
' Nótese lo siguiente: a) Ya es igualmente variante a los cambios 

en la escala de Y. b) Ya puede considerarse como }a mediana 

multiplicada por un factor de corrección, donde el factor de 

corrección es mayor que 1 si A<t y menor que uno si A>t. 
Taylor hace notar dos puntos importantes: 

t) La cercanfa de Y .. de E(YIAo), para A cerca de cero, 

Y.~exp(Ao(JJC t+(T-i!:/2)1 ahora, en caso de que f sea Normal, entonces 

E(YIAo)&expCAo{Jt-(]"2/2). Por }o tanto, la aproximación no es 

exacta en la situación donde}.. está cerca de cero y (J' es 

grande. Taylor define vagamente a esta región del espacio del 

parámetro como s• y su complemento como s: esto es, S'={~:}.. 

cerca de cero y (J' grande}, donde ~=CA,/],(]). 

Desafortunadamente. s• es una región importante, pero 

como se puede ver, es tambien una región donde es muy dificil 

obtener un estimador razonable. De hecho Taylor demuestra en su 

articulo que S' parece ser la única región donde la aproximación 

no es válida. 

2) Propiedades de Yo considerado como un estimador de Ya. 

Una expansión en serle de Taylor da: 

v.=Y·••c>---A >•ocf3-r1""ca-C]) +ac>-.-A. P-/J. U--ai. 
Por lo que, si los parámetros ~ son estimados consistentemente, 

entonces Y .. !. Y .. cuando n-oo. 

Similarmente, la varianza limite de r¡l"'2CYa-Ya) puede ser 

obtenida a partir de la·covarianza asintótica de~-
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4.5.- ~.atodo de GuerTeTo. 

Como se ha comentado a través de esta tésis, en la 

práctica la tTansformación que se emplea con frecuencia es la 

transformación potencia en sus dos versiones (2.1.2) y (2.2.1). 

Para esta transformación es posible Teali~ar el cálculo de un 

factor que permita corregir aproximada~1ente el sesgo que 

introduce la aplicación de la tTansfomación inversa (para 

regresar a la escala original). Dicho factor se presenta a 

continuación. 

Para empetar, nótese que para un valor A dado, Z~~~ puede 

escribirse mediante la siguiente expansión en serie de Taylor 

alTededor de Zo>O 

con 

(>) 

Zt+h 
00 

t 
k=O 

----{Zt+h- Zo)I< 

Zt= Zo 

(~) 

Zo 

~-k 
()..-1 )(h-2) ••• ().-k+l )Zo 

de tal forma que,sl se elige a-Zo como 

Zo=Et( Zt+h );:E( Zt+hj Zt.• Zt-1 •••• ) 

(4.S.1) 

k=O 

k=l 

en donde Et denota a la csperanta condicional, dada toda la 

información hasta el momento t, entonces se tendrá 

(>.) (>.) ,..-1 ' 
Zt+h= (Et( Zt+h) +(E~( Zt+h )] [Zt+h-E( Zt+h )] 
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>.-1 >--2 '·-:· _--":' i ·::·_._. _ _ ·:· :~_- -

[Et(Zt+.h:>],: [Zt+h-EtC Zt.:':"h )] .+. _ .. 
·2.0.• + ---

as 1 que 

()-.) • -(-).') ,.,.:.._1_-;·:·--<'-::·c'-·.-'.";c-J;'.--~~::2' 
Et( Zt+h )= ' (E( Zt+h )] . · +:·~--[Et( Zt-+h·)] '.-~=-- Var. (-it::+¡.,-')--' 0 ••• 

( d_.S·.2_) 

'\'>:z:' ~,e;~;.··-:'!·· -';_, 
de manera sirÍii t.itr-. ya ,·'\.' :~~{~_-1 __ {-) ~:' 

~-=' 

(-Zt+h) 

.,_,_ ·_:-'r" :;:· 

,_·._·-~_''._·_-'._:·-:'. ·.!,::---

entonces ;;~~- -~ 
-,, .. ----~-· ;(:::_. _-,-, 

E [( Zt+h) ) =:{ [E(zt:~:>l-?:--:·_l, l~~+{().-'i :)[Efzt,;h')) . 
t > .t:·-' .·.__ .. _,. -- ',~f- :.'.,'~'-> :-:>:'.'.'. t :·:,. ' . 

>--• 
[E( Zt+h )] 

t 
·~·-· _:;} ._ V.-2 

···'e· ·-.. ~;.-;-·: :~~;~ -~:~t{, ': :~,_:~·+'[~( zt+h )] ·1.v~r. ·e Zt ... -h) 

' _-(;..,-·--~-~-: <::-_.-~_,.-:;_.~~~:...2·~. ()..-1)2 >.-2 
var( Zt-+h )'."{-(E( Zt+h)] >- :var( Zt+h) }( 1- --- [E( Zt'+h)] var( Zt+h) 

t' t .:._-,t __ ·. . d t t 
. ' . ' 

que 'puede --reé:luct·-r~e • med_i_a'.lte uria segunda aprox imaclón. a 

(,.) . ., 
var( Zt+h )=_ 

. 2>.-2 
[E( Zt+h)] var ( Z1:+h) 

t . t 

Esta expresión {~pliCa en ~ál-ti~ul~r que 
,\ 

)..:.2 ........• -~·-· ->- (,>-.) 

[E( Zt+_h )] var( Zt+l"i)= :.[E( Zt:o-h)) var( Z1:+h). 
t . ""-t-: ' .. ;,,:o.-_,.,,-'o_-··.-~-¡;_-t- _: ____ -·-· t . 

lo cual apl i c·~d~·- e·n~-_-( 4 ·~·5 :2J·· pr_Dduce 

[E(z,;"iÍ'" '+ (~~ii'. cErz~ • .;n~~Vl~. ( ~~:~ i (,.' 
E( Z1:+h) 
t t 2· ·-:· t•'' . t.: 

.i.' -- _, 

'-!_? 9_-~':'~-:---'--:':.: 

(4.5.~) 



La relact6n-(4.5.S) es fundamental para obtener factores 

de correccl6n por sesgo yá_'que,· en el caso 1.Je )..=O, se tendrá 

E (' log( Zt+h)] log[ E (Zt+h)] - Var [ 1•>9 (Zt+h)]/2 
t '.. - ' ,. t t 

de~ donde 

E( Zt+h) _= ·'exptE- _:-[l'~gC-Zt..:-h\ie·xp:· {-VaT -(log( Zt+h)] /2] (4.S.6) 
t ---t-' ' . - t 

mlent~as _·qu~-~-- pa-,::a·~~-#0'~-; ( ·4·~--~ .s) t mpl lea 
. . - - - º"'--µ~-,.-, -~·,--- -- ,_, __ 

_ -: · .. ;:;- '-~:·~~-_-:;~_:'·_,:,::.'.·.e;:-.~-:';(\ .. ~~:;:<-<"':\;;.: __ -_'::::. ,,;;. ;.:( :>.-1 ) (,..) 
[E(Zt+h)l --.-(1+;>.E(Zt-+h·)][E(Zt+h)],.+ _ _ __ var.(Zt+h) =O 

1: -cUa1_.· e~0o;~-na.e..o'~-~,~~~~-~:tiri'~~~ .;~~~ndD··,:.g:8do, :uya solución viene 
' ' . ---.' ' -- - _._ -·, ___ \_._ ' . .- . 

dada "por . . . ~- ·. · .: :r·-··._. ~·-· _· ----·---------~ 

tEC zt+h n >-~{ 1 +~EC z~~~ >iV·l~ +~EC z~~~ >J 
2 

-2>-< >--1 ) 
t ' -t ' --- - t 

es decir, si >:10 

<>) 
var( Zt+h) 

t 
)/2 

(4.5.7) 

• ().) l/). (h) -2 ().) '"""" 0/, • 
E( Zt+h )=(1+)..E( Zt+h )] ( 1/2ot: 1-2:>.(;>.-1 )[1+:>.E( Zt ... h)] Var( Zt+h )/2] 
t t t t 

La elección del signo del radical en (4.5.7) debe 

efectuarse de tal manera que se cumpla con la siguiente 

propiedad 
, '" .,~ 

"~ E( Zt+h) ' [1+)..E( Zt+h)) según si (4.S.B) 
t t 

la cual podrta demostrarse a partir del hecho de que la 

transformación de Box y Cox es una función monótona del parámetro 

A. Asf pues. ya que (4.5.7) puede expresarse como 

(,,.) l/)o. 

E( Zt+h )= [ l+>.E( Zt+h )] Ct .,.( h) (4.S.9) 
t t 
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entonces debe satis facer que ct ,,..( h )- -1. de acuerdo con )l.~1 ,para 

toda h. En particular, si >..<1,. el,/_signo. a elegir- deber.a ser el 

positivo. 

En conaecuencia.'de_(~-.-5-~6f·~-'-c4-~5.7)' _se sigue que, si 

"' T(Zt)=Zt , entonces 

E( Zt+h) 
t 

con 

Ct ,,..( h ): 

T-1{E. 
t 

T( z~~!"1))'} w.:'~t<:-.-~(~·)':: 
--.. _~·,. :-:.-/_;<:,::--

exp( var [ 1 og( Zt .. h)) .i2} 
t .. 

Por 

(4,5.10) 

si ;..=o 

la 

versión original (2.1.2) y no l'a·versión· de Box y c:ox, el 

desarrollo anterior tambien serla_ válido, pero ahora el factor 

(4.5.11) se convertirá. en 

Ct: ,).( h ): 

- J 2().-1) 
c1/2+V1-~~·~~ 

>-
, '<>-> -2 ()o.) 1,,.,.. 

[E( Zt:+h)] Var( Zt+h )/2} 
t t 

exp{ Var [l og( Zt•h )] /2} 
t 

( 4 .S.12) 

si )l. <l ,,r:o 

si .>.=O 

Ea necesario también, obtener intervalos de confianza 

para los pronósticos de Zt+hl para esto se sugiere simplemente 

traer a la escala original el intervalo que se haya construido 

_(para T(Zt+h)) en la escala transformada, el cual resultará. 
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centrado en T-t(T(Zt)(h)] y vendrá dado Por 

r-t[E ( T(Zt:+h)J 
t 

:1: 7.r1Y2'-i/var {!i(T(Zt:•h)l }
1

} 
t t 

(4.5.13) 

dtCho intervalo puede entonces corregiTse por sesgo al 

multiPlicarse por el factor ct..>.(h) dado J>or (4.5.JJ) o, en su 

caso·, por (4.5#12). 

Guerrero ( 1983) se~ala que: ~conviene advertlT que en el 

desarrollo anterior se supuso que A era un valor fijo y conocldo; 

si, por el contrario, A se estima con base en los m.lsrnos datos de 

la ser Je de tiempo en estudio, la varianta del estimador~ que se 

utilice, afectará a los resultados • principalmente al intervalo 

de conflanta. Esto no ocurre si el valol" A es dado a prioTi 

(antes del análisis de la serie) o bien si dicha A surge de 

consideraciones aJenas a un procedimiento de estlmacl6n formal; 

en este sentido sería preferible emplear el metodo de selección 

de la potencia que estabilice la varianza recten presentado y no 

emPleaY el método de má~ima verosimilitud.· 

~.b CQ111Paraclones Teóricas. 

uno de los puntos fuertemente discutidos por Chatf1eld y 

Prothero en el anállsls de su serie. fu~ el del sesgo introducido 

por la transformación \ogarftmlca, que como se vi6 en el capttuto 

anterior. no es la m~s adecuada para la serle en estudio y por 

consecuencia el modelo A da pronósticos muy pobres. Sin embargo. 

para obtener pronósticos óptimos es necesario corregir el sesgo 

introducido_ por la transformación aplicada a la serle. 

De los métodos presentados en este capitulo se puede 

observar que el de Nerman y Scott ( l9óO) r el de Granger y 
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Newbold ( 1976), son difíciles de uoar por su pesado desarrollo 

matemAtico. Granger y Newbold (1976) comentan que aunque •et 

método permite considerar una amplia gama de transformaciones y 

modelos, en la mayorfa de los casos la cantidad de cAlculos 

algebrAicos para la obtención del pronóstico óptimo es muy 

grande•; sin embargo Mlller (1964) opina que aunque son metodos 

muy complejos Y tienen muy poca oportunidad de ser utilizados 

Periódicamente en la prActica eetadfstica, sus resultados son 

substanciales y exactos. 

Los metodos de Guerrero (1983) y Miller (1984) reducen el 

sesgo Introducido por la transformación Inversa estimada con la 

·simple• inclusión de un termino adicional o factor para 

compensar la perdida del pronóstico. Ambos métodos son similares 

Y pueden ser calculados con los resultados est~ndares de 

cualquier paquete estadlstlco. Su implementacion no es dificil de 

llevarse acabo, sin embargo el método de Miller sólo puede ser 

aplicado cuandoA.=t/N y N es un entero. En el apéndice A se 

Presenta un programa escrito en Pascal que calcula el factor de 

corrección aplicando el método de Guerrero para la transformación 

Potencia. 

De acuerdo al autor, el método de Taylor ·es un método 

que no requiere de integración numérica o estimación de 

densidades excepto para A cerca de cero y O-grande •. Este método 

proporciona aproximaciones muy exactas. 

Por razones de cAlculo, solo se aplicaron los tres 

6Itlmos métodos a la serie de Chatfield y Prothero obteniendo los 

resultados mostrados en la tabla 11. En este caso. el método de 
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TABLA ll 

PRONOSTICO EN LA ESCALA ORIGINAL 
=======================-===================================== 

Serie: Zt=C&Pt 
Obs. Pronóstico 
260 305 
304 482 
390 673 
614 990 
783 1297 
872 1387 

M• 
M'• 

serle: Zt=C&Pt 
Obs. · Pron6st i co 
260 284 
304 410 
390 529 
614 743 
783 935 
872 988 

M• 
M'• 

Serie: Zt=C&Pt 
Obs. Pronóst leo 
260 286 
304 409 
390 511 
614 761 
783 966 
872 1091 

M• 
M •' 

Serie: Zt=C&Pt 
obs. Pronóst leo 
260 284 
304 407 
390 523 
614 735 
793 924 
872 976 

Transformaciór. T( Zt )=Log( Zt) 
Guerrero Mi 1 ler Taylor 

311 311 311 
495 49~ 495 
699 69'i 699 

1038 103E 1038 
1374 137A 1374 
1483 1483 1483 

-362.B -362.8 
-62.71S -62.71S 

Transformación 
Guerrero 

287 
414 
536 
754 
950 

1006 

-120.6 
-23.912' 

-362.8 
... -62.71S 

T(Z1;;J:zo.2<1.t 
Taylor 

284 
410 
529 
744 
936 
989 

-111.s 
-22.3111: 

Transformación T(Zt)=zo.2st 
Guerrero Mlller Taylor 

288 286 286 
413 409 409 
518 511 511 
771 762 762 
980 967 967 

1109 1092 1092 

-142.6 -134 -134 
-26.2211: -19.SOS -19.SOZ 

Transformación 
Guerrera 

286 
411 
530 
745 
938 
992 

-t 13 .1 
-22.6611: 

T( Zt )=ZD .2s<1.t 
Taylor 

284 
407 
523 
736 
925 
977 

-104.8 
-21.21s 

============================================================= 
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Miller sólo se puede aplicar a la transformación logaritmica y 

A=l_/4, aunque se tiene conocimiento de su generalización, esta 

demostración no ha sido publicada a la fecha. 

como se puede ver en la tabla anterior, los pronósticos 

corregido_s con el método de Taylor y Mil ler son iguales, 

lncluSlve Taylor ( 1986) hace notar que el factor de corrección es 

igual al de Miller cuando A es positiva o de la forma 1/N donde N 

-es un entero positivo-, pero difieren cuando A. es negativa y menor 

que -1 o de la forma -1/N, donde N es un entero positivo. 

En la tabla 11 se puede ver que la media de los errores 

de pronóstico son negativas. esto quiere decir que se esta 

sobreestlmando los valores de la serle. Sin embargo paraA=D.254, 

tanto el método de Taylor como el de Guerrero sobreestiman en 

casi la misma Proporción, 22.66S con el de Guerrro y 21.21s con 

el de Taylor. 

Los tres métodos dan los mismos resultados ParaA=o. En 

la tabla 12 se muestya el factor de corrección para los tres 

métodos cuando la A es 1. 1/2, o, -1/2 y -1. 
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l 

l/2 

o 

-l 

GUERRERO (1983) 

I +µ 

2[ y, . 2 1 ¡ ··] 2 l+R 1 + cr · 2 . 
( 2) 2 f+ 2(1+.M.)2 .·· . 

2 . 

µ+ cr'% 
e 

'l'AYLOR (1986) 

l+JL 

2 . 2'[. . 
1+M. 1+ <I . ( 2J 4(1++)2] 

(1- µ) . 1 + _cr_ . , .. · -/[ . 2 J 
. .. (1-µ)2 



CAPITULO 5 

Algunas aplicaciones empJricas 
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En este cap[tulo presentare los resultados obtenidos al 

aplicar los metodos de Guerrero introducido~ en esta tesis. a las 

series de : 

5.1) Ventas de la compa~fa X que Chatfield y Prothero 

utilizaron en su art(culo (1973) previament~ discutido. Los datos 

fueron tomados de dicho articulo y comprenden 6 a~os con 5 meses, 

empezando en 1965 y terminando en mayo de 1971, es decir, un 

total de 77 observaciones. 

5.2) Indice Naclona l de Precios al Consumidor 

(Base 1978=100), la cual resulta de la recopilación mensual de 

90,000 cotizaciones directas en 35 ciudades, sobre los precios de 

aproximadamente 1 ,200 articules y servicios espec[ficos. Los 

promedios de dichas cotizaciones dan lugar a los indices de los 

302 conceptos genéricos sobre bienes y servicios, que forman la 

canasta del indice general en cada una de las ciudades y a nivel 

Nacional en la República Mexicana. Los datos fueron tomados de la 

publicación anual de Indices de Precios, Salarios Y Encuesta de 

Inversión Empresarial que hace el Banco de México. Estos 

comprenden de enero 1982 a diciembre de 1987, haciendo un total 

de 72 observaciones. 

El análisis de estas series fue hecho en una Computadora 

Personal con el paquete STATISTIX Il de NH Analytical software Y 

que para sus cálculos utiliza los métodos descritos en el libro 

de Box y Jenklns ( 1970). En particular con el caso· Chatfleld y 

Prothero se compararán los resultados con tos que han sido 

obtenidos por otros autores. 
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5.1) caso Chatfield y Prothero. 

Los datos considerados son: 

TABLA 13 
VENTAS DE LA CONPANIA X. 

----------------------------------------------------------------
ENE F:EB MAR A8R HAY JUN JUL AGO 5EP OCT NOV OlC 

----------------------------------------------------------------
1965 154 96 73 49 36 59 95 169 210 278 298 245 
1966' 200 118 90 79 78 91 167 169 289 347 375 - 203 
1967 223 104 107 85 75 99 135 211 335 460 488 326 
1968 346 261 224 141 148 145 223 272 445 560 612 467 
1969 518 404 300 210 196 186 247 343 464 680 711 610 
1970 613 392 273 322 189 257 324 404 677 858 895 664 
1971 628 308 324 248 272 

Como se muestra en la grélfica l, la serle original 

presenta una tendencia y un patrón estacional de un ciclo de 12 

observaciones. El tamaflo del efecto estacional se ve incrementado 

con el nivel de las ventas por lo que aplicare una transformación 

estabilizadora, utilizando el metodo de Guerrero. 

Para llevar a cabo los céllculos del metodo de Guerrero, 

se utilizó en primera instancia una hoJa de céllculo en LOTUS 

t-2-3, el cual no encentre muy conveniente ya que para utilizarle 

sistemélticamente, hay que aJustar manualmente los céliculos de 

acuerdo al número de datos que la serie en estudio contenga. 

Posteriormente programe el metodo en lenguaje Pascal para evitar 

el ajuste manual, el programa se presenta en el Apéndice de esta 

tesis. 
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VENTAS DE LA COMPANIA X 
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TABLA 14 

OETERHINAClON oEA: PARA LA SERIE DE VENTAS 

Gl"UPO .Potencia 

o 0.25 0.254. 0,255 0,34 

.63130 2.19756 2.23070 2.24186 2.25308 3 .44315 ~ 92~69582 

2 _.56520 2.08603 2.11891 2.12999 2.14112 3.33517 104,14486 

3 .67120 2.58696 2.62918 2.64341 2.65771 4.20461 148.11257 

4 .51333 2.17168 2.20960 2.22238 2.23524 3.65006 164.43641 

5 .46823 2.10146 2.13967 2.15256 2.16552 3.60799 189.98331 

• .49503 2.32786 2.37151 2.38624 2 .40106 4.06439 242.06874 

----------------------------------------------------------------
M( Al .55760 2.24526 2.28326 2.29607 2.30896 3.71756 156.90695 

OE(A) .08035 0.18831 0.19145 0.19252 o .19360 0.34514 55,47525 

i::vcA> , 14410 .00301 .0039497 .0838481 .0030490 .09204 o .35356 

Obseyvese que en la tabla anteriol" el mlnimo coeficiente 

de variación (dentro del gl"Upo de A elegido) se logra con A=o.254 

por lo que la transformación a considerar será : T(Zt)=zo.2~'t 

Siguiendo el proceso de Box y ~enkins (1970) de identificación de 

modelos, se analizarán las funciones de autocerrelación de las 

series \/d\/012Ze para d=0,1,2 y D=0,1,2 y peder determinar el 

grade de diferenciación para estaclonarizar la serie. Las 

corespondientes desviaciones estándar son 

S(0,0) 

se 1 ,o> 
S( 2 ,O) 

0.72047 

0.33119 

0.38302 

se o .1 > 

sel, 1) 

se 2,1 > 

0.21672 

0.23960 

o .42359 
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se 0,2 > 

S( 1 ,2) 

5(2,2) 

0,34521 

0.38924 

0.69557 



Como se ha venido comentando a través de este trabajo, 

varios fueron las personas que estudiaron esta serie, por lo que 

en la tabla 15 se muestran las desviaciones estAndar de la serie 

paraA=o, 0.24, 0.25, 0.254. Los resultadot de la estimación de 

los modelos identificados para esta serit! se muestran en las 

tablas 16,17,18,19. 

TABLA 15 

OESVIACION ESTANCAR CE LA SERIE T(Zt) 

S( O ,O) 
S( O, 1 ) 
S( O ,2) 
S( l ,O) 
S(l,l) 
S( l ,2) 
S( 2 ,O) 
5(2,1) 
S( 2 ,2) 

0.72047 
0.21672 
0.34521 
0.33119 
0.23960 
0.38924 
0.38302 
0.42359 
0.69557 

0.69372 
0.20884 
0.33282 
0.31880 
0.23078 
0.37499 
0.36861 
0.40802 
0.67013 

Log( Ze) 

0.71655 
0.23152 
0.37262 
0.32559 
0.24412 
0.39957 
0.37057 
0.43050 
0.71426 

0.63042 
0.19017 
0.30342 
0.28950 
0.20990 
0.34123 
0.33454 
0.37115 
0.60984 

Para A=o.2s, A=o.254, Log(Zt) y A=0.24, el mtnimo se 

logra con S(O,t) sin embargo 5(1,1) se encuentra muy cercano a 

5(0,l ). A pesar de lo anterior, Chatfleld y 

Jenkins analizan las serie TCZe)=K7'Vi'2z~t} para 

Prothero. 

A=o.0.24 

respectivamente. En la grAfica 9 se muestra la 

~\:?2zo.2~4t} y su respectiva FAC muestral. 

Box y 

y 0.25 

serie 

Oespués de haber identificado varios modelos para la 

serie, Chatfield y Prothero, Wilson y Box y Jenkins consideraron 

como modelos final a ( 1-~e) 'V'Vi.2T{ Zt )= ( 1-se12 )at 

Los resutados obtenidos por estos autores han sido 

discutidos en capitules anteriores, sin embargo los Pronósticos 

obtenidos para este modelo se presentan nuevamente en la 
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lliu.rll::A ?.o 

Serie Transformada 

'·' ,-------------•c•c•·-•-•~ .. ~'~;-·•-----------i .. .. 
.. .. 

•• 

ll!VorlC::A tb 

FAC Muestra! 

.. ~--------------------------~ D .. 
D 

D ., D D 



Tibia 16 
Re&Ulen de Rnullado1 de la E&tluc!On de llodelos 

Serle Zt: nPt Tranaforncl6n: T( zt )~ -nº:.254::·-· · 
---------------------------------------------------------------------------------------------------------~---~----:.. _____________ .;._ 

Per lodo 1 !, 
Hilsero de l 

Observaclonet: 
llodelo 

! 
' ' l Parnetroa 
: Estludos 

Intervalos 
del '15l de 
conllanu 

: Correlación : ·a na! !·al 1 · de ··r:·e i 1-d u· a-1e1 
: entre : -------------------------.; ___ :.. ___ _:_.;. ___________________ _ 

1 Parnelfos : : .,·,·,.,·.·, '· , :
1 

· Resldualu 
: 10.5 o 1-0.5 : •!í') Úa 1: .rkti)lo &randes 

--------------------------------------------------------------------------------------------------------~~------'---•-"-------·-----------------------
' ' ' ' ' '·'~ ': ' ! 9:0,H58& ¡ f0.2747,0.&76'1) ¡ •· 

Enero 1'165 a ¡ 'Q'V,.tlzt) = -0.005875 : . 
38;-u,1'•· : 

t7(ál=-0.256 Í24= 2.120-a ' ' '"O,IU53 ' ' "ª'º 1'171 ' ¡ i=.82031 ¡ (0.1206,0.919'1) ¡ -·-- . ' H=17 : 11-ee)1t-1e lot -0.32075 . .1 ' rlt{i}•0,395 
: ' ' : 1 ! ' ' 
: ' ' ' 1 ' ¡ Í".-0.4'1185 ' ' ' Enero 1'165 1 : ( 1-/,a} \7V,. T(Zt ): : (-.6857,-.1'179) 1 . _0.005715 ' r7{il=-0,253 ' ' ,,. ·,. 

na~o 1'111 ' ' ' ' 0.14624' ' rlllil•0.39'1 1123= 2,IBG'a 
i ¡ i=o,.no&2 ¡ (0.6'111,0.8900) ¡ ' N•71 t 1-1e'z. lat o.313441 1 31.1'1;34 r24{i)=-0,257 : 
: ' : ' ' : ' ' ' ------------------------------------------------------------------------------------------------_;:~:-~--,; ________ ~-~---------------------------------------
¡ ' ! ' ! ' ' ' ' 

VV.s.TtZtl ¡ i=o.32&Jt ' ! ! ' ' Enero 1965 a ' (O.OB20,0.5706} ! 0.000004 ' ' ' i Í24 = 2.ocT1 Nov. 1769 ' ' : ' ' o.12"eu : 30.03,34 ! r!l('iJ=o.30 ' ¡ Í•0.7HU ' 0".o2~ae: 
.. 

ff:5~ ' 11-oa )( 1-De lot : (0.6934,0.,0UI : ' ' 1 ' ' ' '.:,· ' : : ' ~ : ' ' ' : : ' ' 
., 

' ------------------------·-------------------------------------------·----------------------·---------··-------·---------------------------------·-



hbl! 17 
l!eiu1tn de Resultados de la Esl ilación de llodelos 

Serle Zt : UPl Translorncián: J(Zt)= zt"'·25 

' ' P~rl1ufo 1 ! ! .¡ 
¡ Pará1elTGI : 

Intervalos 
del 951 de 
Confian1a 

: Correlaclén l a n a 1 1 s 1 s d e r e 1 l d u a 1 e 1 

: entre : ---------------------------~---------~·--------------------------------
llUtt"•t• .1 1 T! ·' lo : ParnelroB : : : : 1 Residuales 

Observaciones: 1 Est\udos : : 10.5 o t·D.5: 1111 : Üa : ·a•,9.t : rkli'J=O : Grandes 

\ 
fnero 1965 a : V 'Vi1H Zt 1 = 
llaro 1'71 : 
N=77 l ll-es111-1a'2Jat 

: 
' ' t 1-~B) íJ'li'iHZt )= Enero 1965 a : 

"ª'º 1'11 ¡ 11•17 (l·IB 1L )il 

: 
Enero 1965 a : 'VV12.llZt) = 
Nov. 19&9 
Jl•59 l 11-esM 1·1811 )al 

' ¡ i=0.47630 

¡ i=0.82011 
: 
' ' . 1 i=·O.H250 

' j Í=0.77062 

' .. 
: !t:0,32646 

' ' . ¡ l=0.7'7U 

' \ 
Enero 1965 a : 
Nov. 19&9 : 

(1-jB) VV,J(Ztl= ! i=·D.J7JOB 

N•59 : 
\ 

( l·H 12. }al ¡ f:0,78906 
\ 

' ' ¡ (0.2753,0,6772) ¡ 
: : ¡ 10.no21,o.nat ! 

: : ! ( ·0.6BU,·0.298 ! 
¡ (0.6908,0.HOJ) ¡ 
\ \ 

' ' ¡ (0,0821,0.5707) ¡ 
' ' ! (0.&9JJ,0,90IS) l 
: : ! (-.6133,-.1328) ! 
' ' : {0.6856,0,892(} : 
: : 

! ·O.OO~M~? 
' ' : ·0.32023 
\ 

' ' 

0.0055641 

0,313729 

0,0004577 

0.025168 

: -a.0005366 
\ 
: -0.0272 
:· 

' 0.1005 : 38.30,Jt 

. ¡ 

0.14077 38.23,34 

o.121ea J0.02,34 

0.12327 28.32,34 

' ' ' 

T1ti'l=·ci.2so 
·. rll{i)•O.JU 

r7(i'l=·0.253 
rll('i):0,3H 
T24(i):·0.257 

¡ r111aJ:0.350 
\ 
: 
\ 
\ 
: rllli):D.351 
\ 
: 

' ' ' ' . 
: Í2l= 2.17Cfa 

! 
! 
' . t i24 : 2,UO"a 

! 



hbla IB 
ResuHn de Resultados de la hthaclón de llodelos 

Serie Zt = CIPl Transforución: l(Ztl=)-og {zt) ----------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------·-·----------------------
Periodo y !, 

11J1ero de : 
Observaclone : 

nodelo 
! 
: Par~1etro1 
1 Estl1ado1 

Intervalos 
del 951 de 
Confhnza 

: Conelacl6n : a n a 1 1 s 1 1 d e r es 1 d u a 1 e s 
: enl re : ----------------------------------------------···--··-----------
: Paráutros : : : : ' l Retldualu 
: 10,5 o f·0.5 : 11-:1 : Úa __ : o•,g.I l rt(i')=O : Gr1nde1 

Enero 1965 a: V~t(zt) = ¡-i=·0.44675 ! l-.U71,-.24&31 ! O,OW90U . :· r7($i=~0.274 : ' 1 : ,!::. L 

::~::: ___ L'.:::~_'.'.:'.'.:~~~--~:'.:'.'.:: _____ ),~::::·'·":~_L_ ________ '.:::'.'. __ ~-~::~.L~::::~----:~~::::::~----------------
' ' Enero 1965 a ! llayo 1911 

11=77 ¡· 
' ' Ehe10 1965 a : 

Nov. 19&9 
11•59 ! 

l 

' ' Enero 1965 a : 
Nov. 19&9 : 
M•57 ¡ 

( l·Je IV'V1'lll Zt )• 

{l·lB~ , .. 
VV.i.JIZtl = 

11-ee}l1-1B'ªJat 

( l·/elVV,'1T(zt I= 

(1·18'*- lit 

' ¡ ~•0.38031 
' ' . : 1:0,8075 
l 

' ' . ! 9=0.2509 

¡ i:0,80469 

' ' . ! p:-0,30972 

'· : l•0,79217 
: 

' ' ' ' ! (0.1709,0.5896) : 
l ' : {0.7S035,0.9371 : 

' ' ' ' 
' ' ' .. 
: (0,00555,0.SOJD : 

' l ! {0,7027,0.906&) : 
' ' ' ' 
: : 
: {·.5546,-.0U79 : 
: : 
: {0.6876,0,890) 1 
1 1 > 

-
' ' ¡ -0.0037406 ' ' ! l ·0.1904 l 
: ' ' 
' ' L- o.o_~oooS{' ' ' ' ' l ' : :·0.0000209 .! .: 
¡ ; 
: -0.0019286 : ,·- ... 
' . ' : ~0.08806' : : 

·1 > .,·,_:: 

0.1537 

0.14655 

' ' ' ' l 
' ' ' '. 
' ' ' ' '. r· 
' ' 

.. ! 
' ' 0.14&2f . ¡ 

·: 
l 

30,98,34 

29.53,34 

~~.70,34 

r71il=·0.263 
rl1(1)=0.JU 

' ' ' ! rll(;i)=0.366 
l 
' ' 
' ' ' ¡ rll('i): D.367 
l 
1 

' ' ' ! Íl9 = -2.1ofi'a 
l 
: 

--------------------------------------------------------------~--..,.-.,-------.,-----------------------------------



' ' Per!GdG Y : 
NÚ1erG de : 

llbservaclonesl 

' ' Enuo 19&5 a : 
11110 1911 : 
11•77 ! 

serle zt = Cll't 

l\odelo 

V~l(Zt): 

l!·ee) 11-•e'-a.lat 

: 

! Patl.etros 
: htludos 

' '• ! 8•0.0555 

'• : l•0,82188 

' 

Tabla \? 
Resuun de Resuhados de la E&that\Ón de l\odelos 

Transloraaclon: ltlt): Ztº-?4 

: CGrulaclo'n 1 a n a 1 l s 1 s de r e s l d u a l e s 
Intervalos 
del 951 de 
Confianza 

: enl re : ----------------------------------------------------------------
1 Pa1l1et1os : \ / · / · : Re1\dua\e1 
l l0.5 o 1-0.s: •(;) l 8-a : 0 1 ;11.t~_ ·: rltil•O : 6randu 

' ' -¡:- ' ' ' ¡ -0.0051179 ' : 10.2ns,o.&1&s): ' r7til=-0.2S7 ' ' ' : 0.12812 :· 37 .75,34 : rlltíl=0.392 ¡ (0.7219,0.9218) ¡ ! -0,031'56 ' : 
: ' ' ' ' ----------------------------------------------·------------------------------------------------------....:-----------------------------------------------

EnerG 19&5 a 
llayo IUl 
N•77 

' ' Enero tns a / 
Kov, 19~'1 ¡ N•S9 

: 
Enero 19&5 a ¡ 
Kov. 19/,'I ' N=57 ! 

U·I• 111~,11" 1, 

11-•e'' )at 

'i/V.z.Ttltl: 

l 1-611K 1-1e''"lat 

(1-~e}VV1s.l(Zt I• 

11-101:. )at 

' ¡ i=·0.4'136? 

! 1.0.19219 
: 
' '. ¡ 9:0.32569 

j i=o.neu 

: ' ! l=·O ,37243 

¡ i.a.7B?M 

' 

' ' ¡ {·.HH,-.29YB) ¡ 
' ' ' ' : (0.&927,0.891&): 
' ' ' ' 
' ' ' ' : [0.0812,0.5700) I 
' ' ' ' 1 (O.H&5,0.9022) 1 
: l 

' ' ' ' : l-.&121,-.nz111 --· 
' ' ' ' : {0.~654,0,8926) \'·· 

. : : : 

' ' ¡ ·D.00516&8 ¡.· 
: : 
: -0,32079 -:,' 
: 

: 
' 

D.12784 j 
: 

' ' ' ' : O.O\I040~t:I ¡ 

' ! 0.11301 

j 0.024512 

' ' 
' ! ' ' ' : .:0.000505 ' ' : ' 0.11245 .:-·¡ 'i· ·0.0323 : 

' ' 

38.08,34 

29.99,34 

28.28,3~ 

' ¡ r71'ál=·0.254 
\ rlltil=0.399 
: r24(Sl=·0.257 
: 
: : 
1 rll{i):O,JS\ 
: 
' ' 
1 
1 r1ti}·o.276 . ! rll(a): o.353 

: 

' ' : .. ... 
l 123 = 2.ucra 

! 
' ' : . 
: 'izo = -2.2z_G1 
: i'24 = 2.UO"a 

' ' 

-----------------------------------------~---"-"'--------------------------------------------~----------------------------·--------------------



tabla 9 que se repite para facilitar su lectura ) . La 

corrección de sesgo para estos pronósticos. considerando el 

método de Guerrero, Mil ler y Taylor se presentan en la tabla 11. 

78 

79 

80 

81 

82 

83 

TABLA 9 
Pronó~ticos con las diferentes tran~;formaclones 

Chatfield 
&Prothero 

lag Zt 

305 

482 

673 

990 

1297 

13B7 

-31B.5 
-SS.72S 

M.M.V. M.ixlma 
Wilson Verosim. 

304 

423 

574 

706 

858 

902 

-90.6 

zo.2•e 

284 

410 

529 

743 

935 

988 

-111 

Recorrido Método 
- Media Guerrero 

286 

409 

511 

761 

966 

1091 

-133.S 

284 

407 

523 

735 

924 

976 

-104 .3 
-21 .87S -22.24S -24.66S -21.14 

TABLA 11 

PRONOSTlCO EN LA ESCALA ORIGINAL 

Obs. 
Reales 

260 

304 

390 

614 

783 

872 

========~==================================================== 
s·erie: Zt=C&Pt Transformación T(Ze)=Log(Zt) 

Obs. Pronóst leo Guerrero Miller Taylor 
260 305 311 311 311 

-304 482 495 495 495 
390 673 699 699 699 
614 990 1038 1038 1038 
783 1297 1374 1374 1374 
872 1387 1483 1483 1483 

"' -362.8 -362.8 -362.8 

"" -62.71S -62.71S -62.71S 
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Serle: Zt=C&Pt 

Obs. 
260 
304 
390 
614 
783 
872 

Pronóstico 
284 
410 
529 
743 
935 
988 

Serie; Zt=C&Pt 

Obs. Pronóstico 
260 286 
304 409 
390 511 
614 761 
783 966 
872 1091 

M' 
M" 

Serle: Zt=C&Pt 

Obs. 
260 
304 
390 
614 
783 
872 

Pronóstico 
284 
407 
523 
735 
924 
976 

Guerrero 
287 
414 
536 
754 
950 

1006 

-120.6 
723.91S 

Taylor· 
284 
410 

·-:s29 
744 

. 936 
989 

·--111.s 
-22.31S 

Transformació~_T(Zt )=zo.2~t 

Guerrero 'Mil ler TaYlor 
288 286 286 
413 409 409 
518 511· Sil 
771 762 762 
980 967- 967 

1109 1092 1092 

-142.6 -134 -134 
-26.22S -19.SOS -19.SOS 

Transformación T(Zt)=zo.2~•e 

Guerrero 
286 
411 
530 
745 
938 
992 

-113 .1 
-22.661' 

Tay lor 
284 
407 
523 
736 
925 
977 

-104.B 
-21.21s 

============================================================= 

5.2) caso •indice de Precios al Consu•ldor• 

Los datos a considerar son: 
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GRAFICA 10 

INDICE DE PRECIOS AL CONSUMIDOR 

. 11 Bll5G 1978 .. 100 

. 10 

' 
• 
7 

• 
o .. 

5 

4 

3 

2 

1!182 "" 1984 1905 1986 1987 



MES 

TABLA 20 
-l MO l CE NAC 1 ONAL DE PREC 1 OS AL CONSUM 1 COR 

Base .-1978 .= 100 

1982 '1_98~ 1984 1985 1986 1987 
----------------------------------------------------------------
ENE 223.7 4(.9~9 814.7 1309.8 2173.3 4440.9 
FES - 232.5 495.l 957.8 1364.2 2269.9 4761.3 
MAR 241 .o 519.1- 894.5 ·1417:1 2375 .4 5076.0 
ABR 254~1 552.0 ,933_.2 1460.7 2499. 4 5520 .1 
MAY 268.4 575.'9 964 .-1 1495.3 2639.3 5936.2 
JUN 281_:3. 597.7 '.999.0 1532.B 2807.6 6365.7 
JUL 295,8 627·.3: ;·'. 1031-.8 1586.2 2947.7 6981 .3 
AüD-: 329.0 -651"<6-: -1061~1 -1655.5 3182.7 7443.7 
SEP. 346.5 671;,7 1092.7 1721~6 3373.7 7934 .1 
OCT 364.5 694.0 -1130.9 1787.0 3566.5 8595.2 
NOV 382-.9- 734 .7- -1169~7 1869.5 3807.6 9277.0 
DIC 423 .·a 766.1 1219._4 1996.7 4108.2 10647.2 
-----------------------------------------------------------------;- -- _ .. -.. -~ 

Estos datoS se muestran en la grafica 10. Es notorio que 

esta serie no es estaciDnarla, por lo que ap 1 i e aré una 

transformac::ióli estabi 11 zadoi-'a -de ·varianza uti 1 izando el método de 

Guerrero para selec::c::ionar la A.· adecuada. Los datos obtenidos en 

este caso se muestran en la tabla 21 • 

TABLA 21 

OETERMINACION DE A PARA LA SERIE DE IPC 

Grupo Potencia 
o -0.1 -0.103 -0.104 -0.105 -1 

65.042 0.2142 0.1209. o. t 189 0.1102 0.1175 0.00071 

2 94.618 o .1543 O .0812 0.0797 0.0791 0.0786 0.00025 

3 126.64 0.1248 0.0625 0.0612 0.0608 0.0603 0.00012 

4 211 .31 0.1320 0.0631 0.0617 0.0613 0.0608 º·ººººª 
s . 632.2;:J 0.2122' ' 0.0953 0.0931 0.0923 0.0916 0.00007 

,; 1•;i30·.5 -· o .2795 .: o -1154 o .1124 0.1114 o. 1104 0.00004 
-----------------------------------------------------------------M(_-Al'.c'éc; 510.06 -:0.1862 - 0.0897 0.0878 0.0872 0.0866 0.00021 

oiii:>,.i' --726·:57·.: 0.0597 '---0.0252 0.0247 0.0245 0.0243 0.00025 
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En la tabla anterior se observa que el mlnimo coeficiente 

de variación se logra con A= -0.104, el ..;ual se encuentra muy 

cerca de cero y me llevarla a conslder1r la Posibilidad de 

utilizar logaritmos; sin embargo a ial izare la serie 

T{Zt }=z-o.104e. En la grafica 11 se muestra la serie 

transformada. 

Para determinar el grado de diferenciación requerido para 

volver estacionaria la serie, consideraremos la FAC muestral para 

{T(Zt)}, \jTC :Zt )} , { \Jz1( zt )} , { \J3T( Zt )} comparando sus 

correspondientes desviaciones 

Guerrero, 1983, cap.4). 

Se t lene que 

se o> = 0.05067 
5(2) = 0.0009765 

esténdar muestra les 

5(1) = 0.0009893 
5(3) = 0.001531 

( vease 

El mlnimo se encuentra dado por 5(2), aunque 5(1) se 

encuentra muy cerca ·de..5(2) por lo que habria que considerar una 

primera diferencia o quiz~ una diferencia de orden 2. En la 

gráfica 12 se muestran las FAC muestral para la ser le 

transformada con un'a y dos diferencias. 

Analizare primeramente la FAC y FACP de {"\72T(Zt)} para 

poder asociar un modelo ARIMA a la serie. Para poder decir si las 

autocorrelaciones son cero a partir de un retraso q deben de 

compararse los valores rk con sus desviaciones estándar. En la 

tabla 22 se muestran los valores de las autocorrelaciones. 

Si Pk=O para k>O la desviación esténdar estimada de rk. 

para k=l,2, ••. , es 

,/v'ar (rk) =Yl/70 (1+2(0) 2)= 0.119522 
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GMFICA 11 

INDICE DE PRECIOS AL CONSUMIDOR 

0.57 

056 

0.55 

0.54 

053 

0.52 

0.51 

0.5 

" 0.49 
~-

l 0.48 

0.47 

o 0.46 

"' 045 

0.44 

0.'3 

042 

0.41 

0.4 

0.39 

028 

1982 1983 1984 1985 1986 1987 



ahora pal'a 1 1-1 r .es do-s veces este valor por lo que: 

-Vvar'-(r1-) =.,¡l/?O (1+2(:-0.255) 2)= 0.12705 

Retraso 
FAC 

_FACP 

Retraso 
FAC 
FACP 

Retraso 
FAC 
FACP 

:TABLA 22 
·FAC· y FACP-de t\J2T(Zt )) 

1 2 3 4 5 b 
-0.2550 -0.2125 -0.0861 "o .2138 o .0322 . -0.1757 

.-0;2550· -0.2968 -0.2713 0.0334 . 0.0561 -0.1043 

a . 9;· 10 11 12 13 
o .1231 . -o·.1297 ..;o .1006 0.1143 Q.1465 --0.0630 
0.0603 -o~-1494 ..:0~1532 0.0016 0.0071· . o .0715 

15 16 17 18 19 20 
0.0579 -0.0777 0.0209 0.0265 o .0131 -0.0504 
0.0925 -o .1436 -0.0403 0.0124 -0.0397 -0.0063 

Sólo la aütoco.rrelación r1 satisface que: 

lrkl>~~~ ( -1 + 2- J
1 

r2J) para k>q 

7 
0.0160 

-0.0123 

14 
-0.0581 

0.1112 

21 
0.0353 
0~1414 

es decir: lr1I > 0.25411, entonces se supone que la ónica 

autocorrelación diatinta de cero es la primera por lo que se 

podr(a considerar un 1MA(2,1 ). 

Si consideramos la FAC y FACP de {\?TCZt)} se tiene: 

i/var Cr1) = 0.141544 

debido a que \r~I> 0.28308, desechamos el modelo IMA(I ,1) (ver 

tabla 23). 

Para verificar la no significación estadtstica de ~11 

para i>l se tiene: 

l~t t l ) 2/.¡t;:d = o .23735 para i>l 

debido a que la autocorrelación parcial estl~ada para el retraso 

4 no satisface esto se rechaza un ARI(t,1 ), pero qutzé sea 

razonable pensar en un modelo ARIMA( 1,1,t ). Entonces 
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GRAFICA 12 
FUNCJON DE AUTOCORRELACION NUESTRAL 

{T(Zt)} 
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tent a ti vameote se , :_han , iderit i ficado un - IMA(2,l) y un 

ARINA( 1,1,1 ). .. . ·- - . 

- ·· - .;AS~-A-:2~ ---· -- . 
FAC y FACP -de _{ \/ T( Zc) _. 

-------------------------------------------··-------------------Retyaso 1 2 3 4 s " 7 
FAC 0.4593. 0.261 l 0.2649 0.3782 o .;:57.4 D.1063 0.1558 
FACP 0.4593' 0.0635 0;1438 0.2436 -O .lJ15B -0.090b 0.0809 

Retraso B 9 10 11 12 13 l4 
FAC o .1670- Q.0362 0.0670 0.1987 0.2063 0.0597 -0.0105 
FACP -o .016-1 -0.1271 0.1079 0.1646 Q.0394 -0.0570 -0.0834 

Retraso 15 16 17 IB ,. 20 21 
FAC -0.0036 -Q.0640 -o.oa77 -o.0774 -0.1224 -o .1668 -0.1617 
FACP -0.1437 -o, lbOl 0.0071 0.0198 -0.0773 -0.0049 -0.0092 

En la tabla 24 se presenta un resumen de resultados de la 

estimación de los dos modelos considerados para la serie IPC. 

usando la transformación potencia conA=-0.104. ( para detalles 

de la tabla rem1tase a Guerrero. 1963). 

La gráfica de los residuales {at} de ambos modetos se 

presenta en la gráfica 13, asf como las autocorrelaciones 

muestTales en la tabla 25. 

Ret-raso 
ARIMA 

lMA 

Retr4SO 
ARlMA 

IMA 

Retraso 
ARlHA 

!MA 

TABLA 25 
FAC DE LOS RESIDUALES OE 

MODELOS ARIMA( 1,1,l ), IMA(2,\} 

1 2 3 4 5 
-0.0045 -0.2541 -0.1201 0.1873 0.0335 

0.12'33 -0.1575 -0.0815 0.1633 0.0163 

e 9 10 11 12 
0.0::;9b -0.1582 -0.0929 o .1642 0.2004 
0.0142 -O.lb61 -0.072~ o .1847 0.2186 

15 16 17 18 19 
0.0107 -0.0628 -0.0114 0.0306 -0.0069 
Q.0035 -0.0638 -0.0323 0.0070 -0.0351 

• 7 
-o .1702 -0.0242 
-0.1590 -0.0509 

13 I• 
-0.0178 -0.0651 

O .Ot65 -0.0457 

20 21 
-0.0680 -0.0314 
-0.0902 -o.osos 

Con estos datos podre llevar a cabo la veytftcaci6n de 
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' ' Per lodo y : 
11ú1ero dt \ 
Cbtervaclon~: 

Strlt lt : JPCt 

1 
1 • 
: P¡ruelrot 
l Estltadot 

Tibia 24 • 
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los supuestos de los mO'delos. 

l .- Para el modelo ARIMA se tiene 

1 .../N-d-p m(~) / a-. 1 = 0.617808 

para el modelo IMA se tiene 

1.../N-d-p m(:i) / &-. 1 = 0.54311 

por lo que no podemos decir que la media de Jos residuales es 

distinta de cero para ambos modelos. 

2.- La varianza constante se verifica con la gr~fica 13. 

3.- Para el modelo A, la -X,.2 con 22 grados de libertad son 

X20 .o~( 22 )= 33 .9 x20.10(22)= 30.B 

para el modelo 8 se tiene 

X20.o!!>C2a)= as.2 x2a.10(23)= 32.o 

por lo que los valores respectivos de 34.45 y 30.726 no conducen 

al rechazo de Ja hipótesis de que Jos residuales son ruido blanco 

al nivel de significación del 5~ en ninguno de los modelos. 

4.- En Ja gr~fica de Jos residuales de ambos modelos. se 

observa que solamente cuatro residuales se encuentran fuera de la 
~ 

banda ( -2 fr.,. , 2 CI.,. ) para el modelo ARIHA y 2 para el IHA. Esto 

lndica que no hay violación de Importancia al supuesto de 

distribución Normal. 

5 .- Para ambos modelos se tiene una observación 

sospechosa , la cual debe ser investigada para saber sl 

corresponde a algún evento exógeno que pudiera explicarla. 

6.- Para el modelo A, los intervalos de confianza para 8 
y~ no cubren el valor de cero, podrlamos decir entonces que 

ambos parámetros son requeridos . Para el modelo B, el intervalo 

de confianza para el parámetro 8 tampoco cubre el valor cero. Se 
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dirfa entonces. que se requiere de dicho par~metro para explicar 

el comportamiento de la serle. 

7.- verificar la admlsitd l idad del modelo 

J"evlsaremos sl los intervalos de confianza para los partimetros se 

encuentran totalmente incluidos dentro de Jl1 región admisible de 

los modelos MA( t) y ARMA( 1,1) respectivameute. Para el HA( l) es 

(-1,1) Y se cumple. pero ~ara~ su intervalo cubre el valor t lo 

cual conducirfa a tener una diferencia mas. 

B.- No existen correlaciones altas positivas en ninguno 

de los modelos. 

Debido a que el modelo A no cumple con el supuesto de 

admisibilidad debemos considerar al lHA cz.t> como el modelo 

adecuado para ta serie en estudio, siendo este 

'\J2r( JPCt): ( 1-0.69630 B)a~ para t=3, .• • 77 

Los pronósticos obtenidos por este modelo, asf como los 

pronósticos corregidos usando el método de Guerrero* se muestran 

en la tabla 26 

Adelanto 

iAl3l.A 26 
Pronósticos para la serie CPC 

2 3 • 5 

Pronóstico 11727.7 12959.6 1A298.6 15792.0 17506.0 19375.S 
Prón. Corregfdo 11731.3 12969.2 14320.9 15836.2 17591.l 19501.3 

Debido a que en 1988 carnbiar6n las condiciones económicas 

en México Por el ·Pacto de solidaridad· las observaciones de 

este aho no pueden ser comp~1r.:11::!0J.s con el pronóst leo obtenido por 

el modelo IHA. Para efectos de comp~ración conviene m&s estimar 

el modelo con dato hasta diciembre de 1986 y ~ronosttcar todos 

los meses de 1987 y comparar los pronósticos con los valores 
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actuales. 

Obs. 

bl 4440.9 
b2 4761 .'3 
b3 5076 .o 
64 5520 .1 
bS 6936.2 
66 6365.7 
67 68$1 .3 
68 7443.7 
69 7934. \ 
70 SS?S.2 
71 9277.0 
72 10647.2 

H'' 

TABLA 27 
PYonóstlco paya la serie IPC 

( Pron6st icos corregidos) 
Pronóstico M.Guerrero M.Tarlor 

4390.7 
4694.7 
5022.l 
5387.5 
5768.B 
6180.2 
6624,1 
7103.6 
7621 .6 
0201 .e 
8809.3 
9466.B 

4391.e 
4698.0 
502?.0 
5399.5 
5789.7 
6213.4 
6675.0 
7179.0 
7729. \ 
8350.8 
9015.6 
9745.7 

221.84 
2.eo,; 

.- \ 16 -

4390.7 
4694.7 
5022.2 
5307.6 
5769. t 
61130.5 
66"Z4.7 
7104.4 
7622.6 
8203.4 
881 t .s 
9469.0 

299.78 
3.71:K 



CONCLUSIONES 
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Como se mencionó anteriormente, exli.ten varios métodos en 

el área estadtstica para poder llevar acabo el análisis de Series 

de Tiempo. Makrldakis ( 1976) hace una recop,lación Y análisis de 

estos métodos para tratar de guiar a la comunidad estadtstica en 

la selección de la metodologta. El se~ala que la exactitud del 

pronóstico se ve influenciada por el método utilizado Y por el 

número de observaciones con que se cuente, ast como los programas 

y computadora que se utilice para efectuar dichos cálculos. 

Makrldakls hace referencia a los resultados que Reid 

( 1971 ), Granger y Newbold (1972) y Groff (1973) obtuvieron al 

comparar un número limitado de metodologlas en lo que a 

exactitud se refiere. Ellos reportan que el método de Box y 

Jenkins es superior a los otros métodos comparados, cuando la 

serie contienen más de 50 observaciones y que se ve afectado en 

su exactitud cuando la transformación aplicada a la serie no se 

selecciona de manera adecuada. 

Tomando en cuenta el problema de la selección del 

parámetro A,, en esta tésis se han presentado los métodos de 

Guerrero. siendo el objetivo principal, el de mostrar que dichos 

métodos cumplen con los requisitos necesarios para llevar a cabo 

un análisis efectivo de serieo de tiempo Y ast poder dar al 

estadístico otra 

análisis. 

herr~mienta de trabajo que facilite su 

La -complejidad- es un factor que determina sl un 
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estadfstico usa tal o cual método para desarrollar su anAlisis y 

es importante hacer notar que los dos métodos de Guerrero son 

relativamente féciles de calcular, es decir, pueden calcularse 

con los resultados de paquetes estadfstlcos que tengan 

Implementada la metodología de Box y Jenklns, y no requieren de 

un experto en probabilidad y estadística para desarrollarlos e 

interpretar sus resultados una vez que han sido aplicados, por lo 

tanto el factor complejidad no es un factor que dificulte su uso 

en la pr~ctica. 

Uno de los puntos que observé al desarrollar este 

trabajo, es que para algunos métodos no hay una documentación 

adecuada o completa y no hay una descripción accesible de como 

utilizar el método y como Interpretar los resultados , o en otros 

casos, Ja descripción de los métodos es muy matemática y poco 

explicativa para los no-introducidos en la materia, pero que 

desean hacer un análisis de series de tiempo. Al respecto 

Chatfleld y Prothero ( 1973) comentan que •béslcamente el anélisis 

de series de tiempo es un arte que requiere conocimientos 

especializados, que muy pocos estadfsticos tienen y el cual 

desalienta a los principiantes·. Este comentario puede aplicarse 

todav!a en 1989 a algunos métodos mostrados en este trab~Jo, como 

el de Box y cox. el de Granger y Newbold o el de NeYman y 

scott. 

Al analizar los resultados obtenidos al aplicar los 

metodos de Guerrero a la serle de Chatfield y Prothero nos damos 

cuenta que los métodos han cumplido con los objetivos esperados, 

aunque no es claro que el método para corregir por sesgo sea tan 
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bueno como los otros métodos considerados. 

En primera instancia. 

Chatfield y Prothero, utilizando 

al 

el 

transformar la 

parámetroA.~0.254 
obtener una serie estacionaria en función de la serle orJginal. 

Esto es. definitivamente se logró estabilizar Ja varianza ( esto 

se puede constatar en la gráfica 14 donde se presenta la serie 

transformada más aün, esta transformación mejora mucho a ta 

Lo9arltmlca ( véase la gráfica 2). 

El método de Guerrero para aeleccJonar el parametro\ es 

mucho m~s accesible que el de Box y cox y proporciona resultados 

muy cercanos al de Máxima Verosimilitud, por lo que se puede 

confiar en la exactitud relativa del método, al menos en lo que 

se pudo obaervar del análisis aquS realizado con la serie de 

Chatfield y Prothero. 

última los Pronósticos obtenidos conA=0.254 son 

mucho más cercanos a las observaciones reales que los pronósticos 

que se obtienen can los otros valores de A (esto se confirma co 

la m~dia de las errores de pronóstico expresada en porcentage). 

Obsérvense las gráficas IS y Jb. 

Estos resultados nos hacen pensar que el metodo de 

Guerrero Para seleccionar A, cumple can los objetivos y el 

analista Podr~ tener la seguridad de que los resultados ayudaran 

a obtener un buen análisis de series de tiempo. 

En lo que se refiere a la corrección del sesgo 

introducido por la transformación inversa, el metodo de Guerrero 

también da buenos resultados. Las fórmulas (4,5.11) y (4.5.12) no 

son tan complicadas y pueden ser aplicadas sin mucho problema; 
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sin embargo habrla que demostrar con otros análisis que el método 

es al menos tan bueno como los competidores. 

Las gráficas 17 y 18 muestran las observaciones reales y 

los pronósticos corregidos con Jos métodos de Guerrero y Taylor . 

Obsérvese que estos dan resultados muy similares para A=0.254 

(observece la media del error de Pronóstico). 

Aunque Guerrero hace notar que estos métodos son 

aproximaciones, puedo atreverme a decir que los métodos de 

Guerrero ofrecen al analista buenos resultados. tanto como los 

que se podrlan obtener can métodos más exactos. Esto se puede 

observar en los resultádos del análisis de la serle Rlndlce de 

precios al consumidorM 

Los métodos aquJ presentados han requerido de muchos a~os 

de estudio y de esfuerzo personal Y de grupo, por lo que el 

trabajo a realizar ahora es el de la divulgación para que la 

comunidad estadlstica tenga conocimiento de su existencia y más 

aún, hacer del conocimiento de los no-especializadas la 

existencia del análisis de serles de tiempo as! coma del 

beneficio que ofrece su uso. 
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A.t) Propiedades de los Polinómios Hermitianos. 

El Sistema de Pollnómlos Hermitian11s Hn(x) se define en 

termines de la Distribución Normal Esténdar como: 

Hn( X )=exp( x2/2 )( -d/dx )nexp( -x2/2) ó Hn( x )::( -1 )nj!:( n )( X )/¡í( X) 

donde ~ es la función de densidad de 1,1 distribución Normal 

EstAndar. Explicltamente, se puede escribir como: 

[p/2] 
Hn(X)=n! l. (-l)m[2mm!(n-2m)!}-1xn-2m 

m=O 

donde (N] es el entero mas grande menor o igual a N. Entonces se 

tiene 
Ho(x)=l , Ht(x)=x, 

H3( X )=x3-3x. H ... ( X )=x ... -6X2+3. H,5( X )=x5-10x3 1 1 :jx 

y asi sucesivamente. 

Se define la Esperanza de los operadores Eo y E como: 

Eoo/;< x )}=( 2'7f)-1 ... 2 l'iftc x )exp(-x2/2 )dx, 

E{if,t. x ) }=( 21f 0'2 1-1..,2 [V;c x ·;;xp{ 1 ( x-J:'.)212 (J'2)dx 

LOS Palinómios Hermitianos constituyen un 

ortogonal con respecta a la función de densidad 

distribución Normal Esténdar por la que 

Eo{Hn(x)Hk(x)}={ O, 
n!' 

y desde que Ho(x)=t, se sigue que 

Eo{Hn( x )}=O, 

LOS Pollnómios obedecen 

n¡tk, 

n=k, 

n> o. 

la fórmula 

sistema 

de la 

(A. t 

( A.2 

recursiva 

Hn+1C J: )-xHn( x )+nHn-1( x )=O Y t lene como función generadora 
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00 
exp(tx-t2/2)= 

0
¡:

0 
Hn(x)tn/n! ( A.3 

Un resultado particular importante, es que la función de 

densidad Nol"mal Bival"lada para variables con la misma vaTlanza 

puede ser escrita'como 

e 1- P2 >-112 

2'Tf P• 
x21+x22-2P x1x2 

f(x1,x2)= 

- 27T02 exp( 

exp (-1/2 

el 
--(x21+x22)) 
2 (]'2 . 

CJ'2C i-P2> 

["P"HnC x 1/0)Hn( x2/(j) 

n=o n! 

entoces se sigue que si X y Y se distribuyen como una función 

Normal Blvariada con media cero, varianza uno y coefiCiente de 

correlación 

y 

es 

E{Hn( X )iY=y} = PnH 0 ( Y) 

E{Hn(X)Hk(Y)} -
0 

{ 
o "*k. 

- pnn! n=k 
(A.4 

Un resultada muy útil para el Método de Granger y Newbold 

n 
Hn(Ax+Bx)= L nCkAkBn-kHk(x)Hn-k(Y), 

k=O 

( A.5 
para A2+82=1. 

un metodo general para obtener la expansión de polinómios 

Hermitlanos para una función T(x) se sigue de que si 

00 

L Ck.iH.1( X) = T( X) 
J=O 

entonces Orn = E0 {(d/dx)n T(x)}/n!. Si T(x) es una función tal 

que Eo{T( x )}(00 Entonces siempre exlstir~ una expansión 

asintótica de la forma T(x) = llm SN(x) cuando N 1 oq donde 
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Y tal que Ea[{T(x)-SN(X)}2] 

particulares son 

00 

1 X l":et'oO'o Í: 
rn= 1 

m-1 
( 71" 

V=O 

donde 

y 
00 

1x1>-+1 = ()..+lk'c.o{H1(x)+ L 
m=l 

N 

Jri, 
o cuando' N - • Algunas expansiones 

( ),,-2V ) )H2m( x )/1 2rn )! , ),,+1 o. 

m-1 
71" -C.>.~2V)H2m+1(x)/(2rn+l)!}, ).+2 o 

V=O 

La expansión para exp( tX) ···~e O"bt i.en~ de la función 

generadora ( A.3 ). 
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A.2) Programa que calcula el parametro Lambda dado un conjunto de 
observaciones de acuerdo al Metodo de Guerrero. 

( Programo: Maria del Carmen Minar Melina Noviembre, 1987 

type 

Grupal 
Regt 

arrar (1 •• 12] of Real: 
array (1 •• 30) of Real; 

conet 

EncOl 
Enc02 
Enco3 

ENE FEB MAR 
DATOS DE 

ABR HAY JUN 
CALCULOS PARA 

LA SERIE.'; 
JUL AGO SEP 

SELECCIONAR LA 
OCT NOV OIC'; 

POTENCIA 
(LAMBDA)'; 

Enc04 
VARIANZA'; 

Enc05 

var 

e lnteger ; 
Corte Real 
cv array [1 •• 30) 
OS array (1 •• 10) 
OSI array [l •. 30] 
Elementos : Integer; 
Grupos I nteger; 
H lntegel'"; 
l lntegeY: 
J lntegey; 
L Real ; 
Lamda ayyay (1 •• 30] 
Low 1 I nteger ; 
Lowey Real 
Max Real 
Hin Real 
Minimo Real 
N Integey: 
R lntegel'"i 
Res lnteger; 
Sum Real : 
Tabla array (l •• 10] 
TabLam aYray (1 •• 10] 
z arYaY [1 •• 10] 
Zl aYray [1 •• 10] 

DE LA TRANSFORMAClON ESTABILIZADORA DE 

LAMBDA'; 

of Real 
of Real; 
of Real; 

( Oesv. Estandal'"d } 
{ Desv. Estandard } 

{Numero de grupos) 

cf Real 

{NumeYo de elementos pol'" grupo) 

of Grupot; 
of Regt; 
of Real; 
of Real; 

( Observaciones Iniciales ) 
( Tabla de Constantes } 
{ Medias pol'" GT'"UPO } 
( Medias de Lambda por Corte 

(Esta rutina calcula la media poy Gyupo I dada la Tabla [I,J] de valores 
l 
Proceduye Media; 
Begln 

fer 1 : = 1 to H do 
Z(l] := O.oc 
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foy l ;= l to H do 
9ª9}~ ... :J := 1 to Rdo._-·- . -'.· :_..-··.-": 

z (1] :"= Z(I) · +:· (.--',_rabla [J_-~J] ';/•R.;); 1 , ,_: 

Writeln ('Media Grupo·-• .• 1_.~-'= _-•-,2[I)tí1:4)";: 

\";;,e:~:~~~· T~~\~"t~.1j· ~esav,;~c!TunI;t~ú~·~.'í,'~f; Grupo 

~~~}~dure oevstd; ._ ·--.;·---·. :rr: ;\:{;>"' 
for J := 1 to H do -':'-' .;-~';:-:::· .. -~~::.'.~.:- ··:~~~i-

Begtn 
suin == o~oo·_;.-· · ~-· 

dcida la Tabla l 

for .J := 1 _to R -[tQ ·.:-.~'º--e:< 0
:_·._: __ -,··-J -. ~" , 

Beg~~rn -~-= s·J~-, +;---¡-(· ~-~'; :-'(·. 2; Jf 'é~(--~~~~-:~~b-J~~-(¡-_~;Jj ~-~· · Z (1) ).) ) ~ ); 
End; ·- " .-¡.-_· 

End; 

Sum := Sum / (-'R.-::-' l.),; 
05[1) := Sqrt (Si.Jm) ·; 
Writeln ( 'DeSviacion·GrUpo· 

End; -. 

- - --<:--- . 

{ Esta rutina calcula la media dada . .-la 
Procedure Media\_; 

TabLiim- (I .~r--_de _ valoTes } 

Seg in 
for 1 := 1 to e do 

Zl [l] ;= 0.00 
for 3 := 1 to e do 

Segl.n 
for I := 
eegtn 

to H do • · 

Zl [.J] := Zl [J) + ( Tabt..am[J_ ,J). "/ ·,H 
End; 

{ t.srite)n ('Media: ',J ,..:.· .. • ,J,';-,'.,2S [:J]-)f 
EndJ 

End; 

{ Esta -rutina calcula la Oesavlacion Esta!lda-r de· la ·Tablo_}._ 
{ de va lores Tabt.am (1 ,J) 
ProceduTe OevStdl; 
eegin 

for J :== 1 to e do 
Begln 

sum ;:::i o.oo ; 
for l := 1 to H do 

aegtn 
Sum := Sum • ((Exp ( 2 ~ 

End: 

,,-. ,. 

¿"<~A~~c·T~bl..~ttitf;_.,-J'~- -'. z:i·c::r).>>>>)1 
sum := Sum I (H - t); 
051 (J"] := Sqrt ( 5um) ; - · 

Writeln ( •oesviac:lcn: • ,0$1 (J) )~, ,J'. 
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End; 

{Esta rutina calcula el Coeficient~ de-Variacion} 
Procedure CalCV; 
Bcgin 

for J ~ = 1 to e do 
8egin .· 

CV[J] := 051 [I]. / 21 [J]-·; 
Writeln ( 'CV· 1 ,1·,•= 1 ,CV[l] );: 

End; 
fer 1 :=-1 to C-1 do 

End; 

Jf CV[I] ( CV[l+l] then 
eegln 

End 
el se 

CV(l+J] :=-_CV[J) 
Lower := CV[I) 
Lowl := 1 ; 

Seg in 
Lower := CV[l+l] 
Lowl := I+l· ; 

End 

{ Esta rutina calcula los valores de ·ia tabla TabLam [I ,J] dada una··} 
{ Lambda = L } 
Procedure Lambda; 
eegln 

fer I := t to H do 
8egln 
L :: Mln; 

For J := 1 to e do 
8egln 

Lamda[J] := L; 
TabLam(I,J] := 05(1) / Exp ((1 - L). Ln (Z[I) )); 
L == L + corte; 

End; 
End; 

Endl 

{ Esta rutina separa los resultados en grupos de 8 columnas e Imprime ) 
Procedure Imprime; 
Begin 

lfC)Btht::n 
begin 

Writeln (Lst): 
Writeln (Lst,Enc03)o 
Wrlteln (Lst,Enc04); 
Writeln (Lst); 
\./rite (Lst .'Lambda'); 
fer J : = 1 to e do 
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wrlte- (Lst_,LarÍlda'(l) :9:5); 
writeln (Lst );· ·- .. · · 
Writeln (Lst·.~Grupo_,•-): 
fo"I' l := 1--·to·:H:do-·_,-:~--

begin -:' _- .. .- :-.. ;.·-:·---,: .. .:l. -· 
w'r'it.e (Lst.;'1:6-)i. '-~ 
for .J- :=- 1 to-,·.e do-.·.. :-·'-- -

.'_ -.-
0 Wr i te·· _( i..:st··,·.·_ ::• ·, TebLam (I ~JJ :a:~ ); 

· Wrlteln:-(Lst:):'···· · 
end; ·.-- -.-.. -'·:~· ._,__ · 

W'r':i·t~-~n -,-~~{:~-'i· ·:;_·· ::.~;~<~: ) __ .-~.-~~~-:-~-: 
wr t te.- ( Lst',.'Medl8 . ! _ _.)¡_::·_.::._<._'_:-_.' 
for.~·_-J_",-:s_·: l,- 'to-,B-·do ,~~- __ · _. ·::_· ·_ -

.wrtte-:cLst,it(JJ-:9:-5)1'~- __ _ 
wrltel_ri (Lst-)1. ::-:.>' 

w'r' ite_· C ~~~ .··aS·vsi:'~·-/)', 
for J" ==·--l~·t'o a· do"_, __ · -· . 

wl--t te ·e Lst .asl-'[J'l :9·:s >"l 
wr_lt~j_n_-~L:_st )_; 

wr l te .. ¿ L~t .- ··C( Var:• ); 
for·J ==-_l:to-8-do·.- -'._ 

wrtte (Lst,CV[J):9:5); 
writeln.-(Lst ); 

wrtteln (Lst-); 
Writeln (Lst,Enc03); 
Writeln-(Lst.Enc04); 
Wrlteln (Lst);-
Write (Lst. 'Lambda•); 
for.-1 :=.9 to e do· _ 

wYite (Lst-.Lamda[l]:9:5); 
wrlteln (Lst )¡ 
wrtteln (Lst,'Grupo •); 
for 1 := 1 .to H do 

begt n _. 
write (Lst,1:6); 
fer J := 9 to e do.: 

Write (Lst,' •.TabLam[t ,.J] :e:6); 
Writeln (Lst ); 

end; 

writeln (Lst ); 
wri~e (Lst,'Medla '); 
fer J := 9 to c·do ._ _ __ _ 

write (Lst,Zl[JJ.:_9:5);-. 
wrlteln (Lst); · · · · 

write (Lst,•DsvStdº_); 
for .J' : = 9 to e do 

wr" ite ( Lst ,051 [J) :9:5 ); 
wrlteln (Let.); · · 
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wrtte CLSt. •cf var• ); 
far J := 9 to·-c do· 

· · wr i te __ ( Lst-~CV (.J) : 9!5); · 
W'fiteln C~St ); 

end. ;{ 1 f_J · 

elae· __ 

-beQSn,\, .: 

w; ¡ te·1 n ( 'L_~t-,·;;-·:: .-".-
wr 1 te1 n (Let··;EnC03)i· 
wr.i"teln (L_et-.Enc04 ); 
Wr 1 te] n' ( Lst);:~-:\ :-
WY' lte (Lst ._,'Lambda•); 
far<¡-_. :=.--l 'to -e, do 
· "· . -·wt- l tB-c Let .~amda(t] :9:5 ); 
WYlteln: __ (Lst-);----. ::. · 
WY'lteln. (Lst·,-·Grupo _• ); 

-. for __ .. l _:~. t _to. H do 
be91n· -

wríte-(Lot,t:(.); 
fo., 3 := 1 to e do 

1.lrite (Lst,• ',Tablam(J,J"]:B:6); 
Wrlteln (Lst ); 

end; 

End; 

wr i teln ( Let ); 
write (Lst·,•ttedia • ); 
for J .. := t to c·do 

write (lst~Zl[.J):_9:5); 
wrlteln (Let·); ".,. 

wy i e~._.-( L~t-. _•Í)_s-~Std • -,~. 
for J.":=- t to e_ do·._. . .- . .-

Wrt te ( Lst ,DSt (J] :9_:5-);,· 
w-rltetn-(Lst); · 

wrlte · ( Lst ·-'Cf-:.var ;'.);-: ____ -•: 
for-·J -==::i: to:c--do-:. '.-.'.: --. ·. 

write (Lst,_CV(J):~:S); 
""writeln· (Lst ); - · 

_,,. 

{ Esta Y"Uti.na carga datos lniciales en -l'a Tabla(I ,J] 
Procedure LeeDatos; 
Seg in 

for t := t to H do 
fcy 3 !== l to R do 
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Begin 
· Wri te ( 'Elemento •, t, •, • ,J,' • ); 

Readln -(Tabla [t ~J] ); 
End; 

Writeln (Lst,Enco1 ); 
.Writeln (Lst,Enco2); 

·for 1 := 1 to H do 
Begin 

for J ;= l to R do 
eegtn 

write (Lst,Tabla[I,J]:s:o); 
End; 

writeln (Lst); 
End; 

End; 

( MMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMM 
( MMMMMMMMMMMMMMMM Comienza programa principal MMMMMMMMMMMMMMMMMMM 
( MMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMM 
Begin 

Mlnimo := -0.0000000001 ; 
Wrlte ( 'Oiglte numero de Observaciones:'); 
Readln CN); 
Wrlte ('Numero de Observaciones por grupo:'); 
Readln ( R ); 
H := N Olv R; 
Res := N mod R; 
Writeln (H,' Grupos de ',R,' elementos, sobrando ',Res,• observaciones . ) ' 
LeeOatos; 
Media; 
Devstd; 
Writeln ( 'Digite Intervalo de Lambdas:'); 
Wrlte ( 'Mlnimo: '~; 
Readln (Min); 
Write ( 'Maximo: •); 
Readln ( Max ); 
Write ('Cortes de las Lambdas:'); 
Readln (Corte); 
e := Trunc (( Max - Min ) /Corte ) + 1 
Writeln ('Se generaran ',C, • cortes'); 
Lambda; 
Medial; 
DevStdl: 
CalCV; 
Imprime; 
Wrlteln (Lst ); 
Writeln (Lst, •cv Minimo es: ,Lower_:e:6, • para Lambda 

: ',Lamda[Low1):~:6); 

End. 
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A.3) Programa que calcula el factor de correcclon de sesgo introducido por 
la Transformaclon Inversa de aCuerdo con el Metodo de Guerrero. 

Encot = 
Pronosticas en la Escala Origin~l'; 

Enc02 = 
• h T( Zt )( h) Var [et( h)] T [T( Zt )( h)] 
Enco3 = • de Conf. •; 
Linea = 

Ct ,,( h) Zt(h) lnt.de 902:'; 

·-------------------------~-------------------------------------------•; 
var 

Constl arra:r (1 •• 12] of Real: 
H Integer ¡ 
1 lnteger 
Invl array (1:.12] of Real; 
Limlnf array [ 1 •• 12] of· Real; 
LimSup aYra:r, (1 •• 121 of Real; 
Lambda Real 
Parciall ' Real; 
Parcia12 ' Real; 
Parclal3 ' Real; 
Serle strlng(8] 
t integey; 
Texto string[2); 
Transt arra:r [ l .. 12) of Real: 
varl arra:r [ 1 •• 12) of Real; 
z array [ 1 .. 12) of Real; 

Procedure Constante; 

Begin 
i f ( Lambda <= 1 ) and Lambda <> O .00 ) then 

for 1 := 1 to H do 

el se 

Begin 
Parciall := 2 M Lambda M ( Lambda - 1.00 )¡ 
Writeln ( 'Parclalt ',Parclalt ); ) 
Parctal2 := Exp,((-2.00) M Ln ( t.OO+LambdaMTransl[I] )); 
Wrlteln ( 'Parclal2 ',Parclal2); ·1 
Parcial3 := Sqrt ( 1 - ( Parciall M.Parcial2 M Varl [I] )) /2 
Wrlteln ( 'Parclal3 • ,Parclal3); } · 
Constt (1) := Exp ( C 1/Lambda f M Ln( tl2-t:ParclaÍ3 _)); 

{ Wrlteln ( 'Const ',l ,' ',Constl(l) ); } 
End 

for-t :: t·to H do 
Begln _· _-.-:·: ____ ; __ ·. __ 

Constt [J], :=_·Exp ('o,-Varl [I] -i,:2-·h:-'c-· 
Wrlteln (_•const_-·•,1_·,• ·= '_",Constl:(Il :e:~_)_; 

End . 
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~n:~ta T'Utina calcula los Ltmit.:es Su-~e~{:r_·.e.:t11_fe~.~·~'I'." del lnteT'valo ] 
{ de Confianza al 90S del pronostico'] -
~~~~~dure Intervalo; ,., .. -·.··:_-\~i_·. '-'~-~·.·~-~~": 

fer e!g\ ~ t to H do --·,· · __ ,-·.:;/:::·/:_:·-~~~: {~·:.:?tZ; c:í_,_. ... ;-(- -~';-:" 

End; 

Parcial t := Transt (1) + ( 1 ~-630)·.M_':sqr_t .'(Vart (t) ); :,.' . 
L lmSup (IJ : =. Const t [1]':)t. ExpO,,(:f.t..:11\:C-._iPul-c la l t.:: ) : l:"Lambd8 ); 
Writeln ( 'Llm Sup 1·.c:·:::··-·.J_,:-.. '-;-'::S·_~,-;t:tmSúp[l)·);~·-· ]: 
Pare la 11 : = Transt [ l] "~".('tf;630 ):-i11is~r.t·;;-{ Var 1 [Il.:); 
Limlnf(J] == Constt (IJ.·511_,·ExP;'J\ __ l.;nf,(·_,~Parc'ialt.) I Lambda ); 

{ Wr l te ln ( ·-•L lm -, 1 nf __ I .• c ~-: c.:•;;1 f •_•:o•··•:·;~tmJ nf [J J --) O'. -:--}--. 
End; - .. -,-'--.- .... _ .. ,~-"~'-·---~Oo';~'=.~:3:::~.-;-~-_-/,."_~-;-

Procedure Optimo; 
Begln 

fer J := 1 to 
Begln 

Invt [l) 
Z[l] •= 

{ Writeln 
End; 

H do-

:= Exp (-·_C;, (.~:T·l"~~~;ftiit) __ :}_;'~~mbda ); 
Constl [l] M Jnvt.CI) :.; _ · .. 
('Media: •,1,.• _•_;z(_tl_)i }i 

End; 

Procedure Imprime; 

Begln «·-.•--
Writeln (Lst,EncOt ); - - -
Writeln (Lst,• serte·: ·;,se;fe ·,:,.-o:r-'ig~n: .t.=·---·~t;'· 

Lambda = •,Lambda); 
Writeln (Lst,Linea); 
Writeln (Lst ,Enc02); 
writeln (Lst,Enc03); 
Wrlteln (Lst,Llnea); 
for J := 1 to H do 

Begin [. · ··.-. ··, .--... ,_._._.- :.:.' . 
Wri te ( Lst, 1 :2, • • ~iT-ansl (1) :a:6.'; ~ · • ,Vait (l]: t"o; • 

',Jnvl[I];9:5,' '); _ ···.,.-· .- _" .. - ··:-;_ .. _. 
Wr i te ( Lst ,Const 1[l]:17, • •, Z (l] :8:4'~ ... , ~ );_ . 
Write (Lst, •( • ,LlmSup(I] :7:4 O' ,.'-,LlmJnf[I) :8:4,' )• ); 
Wrlteln (Lst); · · ·- · · 

End 
Endo 

ProceduT'e LeeOatos; 

Begln 

for := l to H do 
Begln 
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Write ('T(zt)(',I,•): •); 
Readln ( Transl [I) ); 

End; 

fer I := 1 to H do 
Begln 

Write ( •var t(et )( •,1, • ): ); 
Readln (Vart[Il ); 

End; 
Endl Termina Procedure Lee Datos ••• ] 

{MMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMM} 
( MMMMMMMMMMMMMMM Comienza Programa Principal MMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMM] 
( MMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMM) 

Begln 
Write ( 'Digite la Lambda a utilizar: '); 
Readln (Lambda); 
Write ( 'Digite numero de Periodos por Pronosticar:'); 
Readln ( H); 
Write ( 'Oigite la Serle Zt '); 
Readln (Serle); 
Write ( 'Oigite el Origen t '); 
Readln C t ); 
LeeDatos; 
Constante; 
Optimo; 
Intervalo; 
Repeat 

lmpr lme: 
Write ('Imprimir Otra Vez?'); 
Readln (Texto); 

unt 11. (Texto· O - '51 •) and __ (Texto O •si•) and (Texto <> •si•) 

End. 
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