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INTRODUCCTON

afortunadamente en estos Oltimos chos, en Mexico se ha
mani festado un desarrollo sin precedente en el drea de Series de
Tiempo. Estadisticos, Ingenleros, Economistas e Investigadores
de Operaciones con una gran variedad de necesidades y objetivos
en mente, han desarrollado nuevas metodologlias para el analials
de estas .series. El resultado de estos trabajos, no es mas que
conocimientos tedricos con considerable wvalor practico y que
pueden ser usados en diferentes campops.

No estd por demas decir gque esatas metodologfas han tenido
s8u cuna en paises altamente desarrollados, sin embargo en México
nos hemos dado cuenta de la vital importancia de los resultados
aue este tipo de andlisis ofrece, ya «que con ellos es pogible
tener un buen control ¥ una mejor planeacidn en todas las 4dreas
econtmicas. Un elemplo de esto puede observarse en algunas
compafdlas Mexlicapas que se dedican a la venta de un cierto
productc ¥ cuya preccupacidén esta en pronosticar correctemente
sus- ventas, para as! paoder disminuir su lnventario e Incrementar
Sus ganancias,

El analisis de series de tiempo es muy amplio ¥y existen
mechas. ¥ var iadas metodologtlas para 1levarse a cabo.
Especificamente, este trabalo estard basado en la metodologla
desarrollada por George E.P. Box y GWilym M. Jenkins publicada en
su - libro "Time Series analvsis: Forecasting and Control®, en
1970.

.. - Como en toda nueva Area por desarvollar, hay siempre



discordancia de opiniones entre los estudioscs del tema, sobre lo
que es importante, til y de facil aplicacién. En especifico no
hay una opiniédn genervallzada scbre que aproximacidn es la mejor.

0 que metodologia es la mads pPrecisa, con menar errer o costo y
que ademds sea la menos complela para su implementacidn.

Como ejemplo de dichas discordancias esta el articulo
escrito por €. Chatfield y D.b. Prothero (1973) titulado
“Box—Jenkins Seasonal Forecasting: Problems in a Case-Studyr®, en
donde dichos autores aplican la metodologia propuesta por Box ¥
Jenkins a una serie de ventas de la compania X. Dentro de sus
conclusiones, las mas importantes para efectos de esta teésis,
fueron: a) que dicha metodologfa no es eficiente para analizar
este tipo de series, b) que la transformacién utilizada para
volver estacionaria la serie no fug la adecuada c) ¥ aque dicha
transfarmacidn introduce un cierto sesgo por lo cual se obtlenen
prondsticos muy pobres.

Este articule despertd gran  interes entre  la comunidad
estad{stica., generando discusiones sobre la metodoloafa seguida ¥
rlanteando la interrogante de Lcémo seleccionar la transformacion
adecuada para la serie en estudio? y poder obtener prondgsticos
Gptimos,

Cuando esta discusidén se suscitd, pocos eran los trabajos
escritos para resolver esta interrogante. DPe hecho no existfan
metodologfas formales y las disponibles, ne eran faciles de
implementar. mds adn. actualmente noc son muchos los métodos
exjistentes para resolver dicho problema.

El objetivo de esta tesls, es el de mostrar un metodo



para seleccionar el {ndice A. (lambda ) de las transformaciones
potencia aplicadas a las series de tiempo., Tamhieén se presenta
una técnica para la correcciém de sesgo de los prondsticos gque
introduce la aplicacién de la transformaclién inversa. Los métodos
que seran presentados fueron desarrollados: por vVictor Guerrero
del Banco de Mexico,

El interes de este trabajo surge de la necesidad de tener
métodos practicos ¥y de relativamente facil aplicaclén y calculo,
pretendiendo mostrar que estos metodos son de gran utilidad y que
permiten realizar un buen analisis de las series de tiempo.

Para poder llevar a cabo esta i{nvestigacion se
presentardn los metodos mas conocidos, como son el metodo de Box
¥y Cox y el de 1la Grafica Recorrido-Media para seleccionar el
parametrC)A.y los de Granger y Newhold, Nerman y Scote, Tarlor y
Miller gara correccidn de sesgn, haciendo una comparacidn
practica con los metodos propuestos por Guerrero que  seran
introducidos en este trabajo.

Uno de los problemas que se presentd al desarrollar esta
tegsis, fue el de la revislidén ¥ condensacitdn de la litervatura
existente. Desgraciadamente en México son pocas las Instituciones
0 Universidades que cuentan con revistas cientificas de esta
rama, esto es quiza, debido a que el desarrollo de estos métodos
se ha hecho principalmente en los paises desarrollados haciendo
su acceso un poco diffcil, sin embarge, la mayorfa de 1la
literatura manejada en esta tesis se obtuvo de la biblioteca del
Banco de Mexico. Otros artfculos interesantes se encontraron en

la Universidad aAnahuac y los mas reclentes en algunas
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Universidades de Estados Unidos.

Para llevar a cabo las comparaciones practicas de los
metodos . primeramente se recrearon los resultados obtenidos por
Chatfield y Prothero con su serie de wventas, as! como los
obtenidos por Wilson y Box y Jenkins. Posteriormente se comparan
estos resultados con los que resultan al aplicar el matodo de
Guerrero (1os cuales seran presentados a lo largo de esta tesis).
Es conveniente indlicar que esta investigacidn se llevéd a cabo en
la computadora HP 3000 de la Universidad anshuac, con el paguete
estadistico SPSS, que tiene {mplementada la metodologfa de Gox ¥y
Jenkins. ’

El capftulo 1 de esta teésis proporcionarada al lector una
breve Introduccldn a la metodologia de Box y Jenkins, as{ caomo el
planteamiento del problema en estudio. El capftula 2 tratard =1
uso de las transformaclones en este tipo de andllsis. En los
capitules 3 y 4 sSe presentaran los metodos mas conocidos para
seleccianar una transformacién potencia Y para corregilr
prondsticos por sesgo. Finalmente, en el Gltimo capitulo de esta
tesis se presentara el caso de Cchatfield ¥y Prothero, comparando
los resultados obtenides por otvos autores con los resultados
obtenides al aplicar el método de Guerrero. En este mismo
capitulo se aplicarin los metodos introducidos en este trabajo a
la Serie *Indice de Precios a} Consumidor”, utillzando para su
cidlculo una computadora personal y el paquete estadistico
STATISTIX.

Agradezco la avuda del Dr. Miguel aAngel Villalobos para



el uso e interpretaciédn de los resultados del paquete SPSS y
especlialmente agradezeco al Or. Victor Manuel Guerrero por
permitirme presentar los metodos gue él desarrolld, asl como su

valioso tiempo.



CaPITULD 1

Conceptos basicos e introduccién al problema



1.1;— Introduccién al estudio de las Seriecs de Tiempo.

actuaimente se desarrollan una gran variedad de modelos
matematicos para describir o explicar ¢l comportamiento de
fentmenos fisicos, quimicos, econdmicus, etcéteras; PETO
desgraciadamente los fendmenos gque se pPresentan en la vida diaria
no son completamente deterministas, ya gque exlsten factores
aleatorlios que no pueden ser medidos o conocidos ¥ que afectan de
sobremanera al fenémenoc en estudio.

. Para estos fendmenos que se ven afectacdos por factores
desconucidos, no ee posible elaborar modelos deterministas que
proporcionen prondsticos optimos, por lo cual, en estos casos se
recurre al uso de modelos estocasticos.

una serie de tiempo, la cual se define como una sucesion
de valores (Zc} tomados u observados a intervalos con longitud de
tiempo fija, puede ser considerada come una realizacitn de un
proceso estocdstico.

Los modelos estocasticos que actualmente ya son de uso
comin, supgnen que una serie de tiempo, cuyos valores sucesivog
pueden ser altamente dependientes, puede considerarse generada a
partir de una serie de chogues aleatorios independientes {ac}. A
esta - serie de wariables aleatorias prdenadas cronoléoicamente,
independientes & identicamente distribuidas, se le 1lama "Ruido
Blanco". La distribucidén asociada con cada upa de las variables
generalmente es una distrvibucién Normal con media cero y variania

0%a.
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1.2.— Modelos para representar Series de Tiempo como

. procesos estocdsticos.

Una'impurtante clase de modelos estocAsticos que sirven
para rvepresentar a las Series de Tiempo., son los procesos
estacionarios. €n estos modelos se supone que el proceso se
encuentv¥a en un estado particular de equilibrio estadi{stico en
relacidn a un nivel constante de la media. Es decir, no exisgten
cambios sistematicos en la media, o cambios en la wvarianza ¥y no
existen variaciones estrictamente periddicas.

En la praActica generalmente nous topamos con series de
tiempo que son no-estacionarias, por lo que su anadlisis se hace
mas compl icado gque si fueran estaclonarias.

Existen wvarios enfoques para el analisis de series de
tiempo, como son los expuestas por Winters {1940), Brown (1963),
ﬁarrisun (1965), etc., pero el que actualmente se ha uttlizado
con mayor éxito en la practica, es el de Baox ¥ Jenkins (1970).
Su analisis consiste en la construccitn de modelos del tipo ARIMA
(autorregresivos, integrados y de promedios moviles) para
representar tanto procesos estacioparios como no-estacjonarijos, ¥
que por ello representan de manera adecuada a las diferentes
series que se presentan en la practica.

De una manera muy superficial, hare mencidén a los que
forman la familia de los modelos ARIMA.

1) Modelo Autorregresivo: AR(p)

Se expresa comd una combinacidn lineal de los valores
pasados del proceso ¥ de un término de error o "choque" aleatoric

ag .



Sgn de 1a forma:
(1-B1B~fa82—. . .~BBP) (Zr~L)= B¢
domcde {Z:} es la serie observada, fles el nivel de la seriey
BBz, ....00 son log pardmetvos aLtorregres: wos., .
2) Hodeios de Promedias M&viles: MAlg)
Son una combipacicn lipeal del Ruido Blance [ac], g
periodos atras. Son de la formas :
Ze~}d = (1-8,8-8282-. . .-8aB89 ) ac
con 81.82,.-..,8a o8 pardmetros de Promedios Méviles.

3) Hodelos Autorregresivas de Pramedios rdviles.
ARMA( P, }

Son la combinacion de ios modelos anteriores y taman la
forma:

C1—015-9282*-..hmuBP)(ZnﬂJ) = {1-B:8-8282~...~-8489} ax
4) mMadelms autorregresivos  Integrados » de Fromedios
Hoviles: aARIMACE,.d,q)

El modelo aARIMA, supone une aplicaci{dn del operador

(1;8)2;= Ze—~Ze-1 d weces a la serie ariginal ¥ adqulere la
fFormas
e Paibe-i~. .. ~Pule-pn = Ar~Di183t—1-...~BoAt—a
" donte:
Wes { 1-B)IZ
o de manera mag compactad

B8 e = B ax (1.2.1$

con §BY ¥ 9(8) gue representan a los palinomios autorregresives
y de promedios méviles, respectivamente.

Para rener en cuenta ambas tipos de efecins, estacionales

y no-estacionales, Bax » Jenking {(1970) han propuesto un modelo
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general del tipo:

_ ¢ BE)VDE(ZE =) = 8(BE ) Xe (1.2.2') _
donde las variables { C¥:l no se suponen Ruido Blanco,. s;ﬁu
generadas por un proceso ARIMA (p,d,a) o sea _._‘

o e)JaC:: = 8(8)ae C(1.2.3)
con {at) un proceso de Ruldo H#lanco. De estas dos  fOltimas
expresiones se obtiene el Hodelo Hultliplicativo Estacional o

ot 8)E¢ e RAPel Z: 1) = B(8)8(BE Jac
denotado por ARIMA (p,d,q) X (P,D,Q0)E. La importancia de este
mﬁdeln radica en «Que , para series con observaciones mensuales,
se tiene encuenta posibles relacicnes: 1) entre meses contiguos
dentro de los anfos, debido a (1.2.3) y 2) entre afos para los
mismos meses, a causa de (1.2.2).

€] método para la construccién de modelos para series de
tfemppn desarro! lado por Box y Jenkins . consta de cuatro etapast:

1) IDENTIFICACION: Aqui se determinan los éordenes de los
polinomio=z autorregresivo ¥y de promedios mdviles, as! como el
namero de veces que se debe aplicar el operador diferencia.

2) ESTIMACION: de los parametros involucrados en el
modelo tentativo previamente identificado.

3) VERIFICACION: de leos supuestos implicitos en el modele
y de que el modelo proporciona un ajuste adecuado.

4) USD DEL. MODELO: para los fines por el cual se hara
realizado el estudio. Esta etapa estd (ntimamente ligada con la
reallzacidn de prondsticos.

La tecnica de Box y Jenkins es un procesc iterativa, es

decir, pueden cometerse errores en la ldentificacién de patrones
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caracter {sticos de cada modelo, o cual nos lievarta s la

abtencion de modelos sobre o sub-parametrirados. En ambos casos
es necesario regresar a la etapa de {dentiticacitdn ¥y el proceso

se repite basta encontrar un medelo que satisfaga ia

verificacidn.

1.3.~ l1mportancia de la validez de les supuesteos del
modelo.

Supdngase que se ha identificado un modelo para una egerle
de tlempo en particular ¥y que ademas e han estimado sus
parametros. La gregunta gue ahagra e} investigador debe responder
es si el modelo eleglido es adecuado o ma. S el madela no es
adecuado . necesitamos saber en qué » comp debe ser modificado el
modelo tentative, seqin el proceso iterativo de Box y Jenkins.

Lta etapa de vwerificacién que sugieren Box y Jenkins,
tiere su origen en la idea de que TODD MODELD ES ERRDNEOQ. 5l
tenemos dos © mas prospectos de modelos, se elegivrd aguel que
presente menos fallas o el que tenga fallas sin trascendencia.

Dichas fallas sa miden como violacicones a los supusstos que

fundamentan al modelo.

Egta verificacién de la “ma~vinlacidn® a los supuentos de
los modelos, se hace a traves del andlisis de RESIOUALES. Se
entiende por RESIDUAL 2 la parte de las observaciones gque no es
explicada wor el modelo. Para el modelo ARIMA ¢ B Uc=6{8Jac,
los residuales se definen como:

d:=( ACaN-1Be M.

‘-=ﬁ'(&}wt

3 . ’ :
donde T{B) 28 un polinamio te retvaso con cpeficiantes esfimados



a partir de las estimaciocnes de !aé frs v 'é's._oé esta relacibh
se sigue que: g : _ - ) R
A ~ BRI S .

We=8e+ Thwe—1+ TlaWe-2+. .. T
ahora, la estimacién de He, a paftlr de i{nformacién hasta !l
tiempo t-1, viene a ser: ' ‘ B .

Ge= ‘i\ﬁut—ﬂ' Table-2+. .. =.'1-_‘~|'z-:( 1)
por lo que: ’

' Re= Wes fe-1 (1) _

Es decir, el residual 8c mide 1a dis:reﬁancia entre el
_walor observado y el valar estimado por el modelo a partir de
informacién hasta el momente t-1. Ya que los residuales
representan entonces una "estimacidn- del errvor, al analizar los
residuales {3;} se analiza lo que deberia ser una realizacién del
proceso de Ruido Blancao {ac).

LOs supuestos que Se deben checar para determinar si un
modelo puede © no ser utilizado, son los sloguientes:(vease
Guerrero, 1983 para mayaores detalles).

SUPUESTO 1.- [ac¢} TIENE MEDIA CERO.

Se verifica usando el copcientes

VN—d—p m(a)

G
Ta
donde
. 3 o3 3
t'Ser  ac A c¥e+(a, -m(al))=®
m( 3 )= b4 Ja
) N-d-p N-d-p-g
dande t'=d+p+il
Si - |ICi¢2 . No rechatamos el supuesto.

=3 B =] B Rechazamos la hipétesis de que E{at )=0, debido a
o _que m(8) es significativamente distinta de ceroc.

- 12 -



SUPUESTO 2.~ {ac) TIENE VARIANZA CONSTANTE.
La verificaciodn ge hace con una grafica de los residuales

cantra el tiempo, observando s{ 1la wvarionza parece ser o no

constante a simple wista.

i la wvarianza presenta algan patréon de crecimiento o de
decrecimiento, debemos rechazar el supuesta.
SUPUESTO 3.~ {ae} SON MUTUAMENTE IKDEPERDIENTES.

Caleulamos la Ffuncidn de autocgrrelaciGon de {[&e}

¥
BEpBEYaAMOBE que:l
tul 3 )=Corr( %;.Qtﬂn)=b para k40
se estima la desviaclon estandar de rula) coma:
Vobir [ ruld)] = 1/-\/N~d-p
donde ri«{3) esta dada paor:
] Nﬁ“ - n .
- [ 3] Ar Adr+h k=1,2,...
re (A}
AR LT R |
Cmg * at :
Si | rula) |> o= se dice que la k-eésima autocarrela-
\IN-d-p clién es slgnificativamente distinta
de cero.

Para retranos paquenos ( k{3 ) ssta prueba ho es valida »

se reguiere wutilizar el estadistico D de Box y Plerce (1970)

definido por:
54 S
0=( N-d-p )k'z T (8)
=1

el cual, para K grande. sicue aproximadaments una dlscrlbuciﬁn'ﬁ?
con K-p-g grados de libertad, La Q debe ser comparada con valores
de tablas. St DSX?n—u—u (CYy rtechazamas el que las K primeras

autpcovreiaciones sean cerp al nivel de sionificacion X,



Una mejor aproximacion a la distrilbuclén ¥2 se obtliene si

se recurre al estadfstico @ de Ljung y Box (1978):

- K =2
Q'= (N-d-p)(N—d-—p+2)kE Tk {B) 7 (N-d-p=k)
=1

SUPUESTO 4.— ac TIENE UNA DISTRIBUCION NORMAL kﬂt.

Para verificar esto, se sugiere utilizar la misma grafica
de los residuales contra el tiempo aue se utilizd para verificar
el supuesto de varlanza constante. : )

Tambien es dtil hacer un histograma de los residuales
para visualizar la forma de la distribucién. .

El supuesto de normalidad no es estricto para los
residuales {3cl sina para los errores {act), pero si la violaclién
es muy notoria en los residuales debemos rechazar el supuesto.

l SUPUESTD 5.- IMNPLICITAMENTE SE SUPONE QUE NO EXISTEN

OBSERVACIUNES ABERRANTES.

La grafica de los residuales contra el tiempo nos permite
observay si algin regidual esta fuera del intervalo (-361.3Ei).
Si esto sucede, se pensard due el residual corresponde a una
observacién que no fueé generada por el proceso ¥y podria
‘considerarse como observacidn "sospechosac.

Para estas ohservaciones, debe investigarse la causa. ra
gue podrfa deberse a un camblo estructural en el comportamiento
del fenémeno, causado auiz&, por una "interwvencidn” exégena a la
serie en estudio o por un simple error de copiado de los datos.

Los sSupuestos <Que a continuacion se wveran, no .se

verifican con el analisis de residuales, sln embargo son

- 14 -



supuestios relacionados con el modelo Y por ellc deben
verificarse.

SUPUESTO &.- EL. MODELO CONSIDERADD £5 PARSIMONICSO.

El principio de parsimonia impl:ica que no se puede
reducir el nlmero de parametros involucrados, puesto que todos
son necesarics para explicar el comportamiento del fendmeno.

Para la verificacian se construyen intervalos de
conflanza (B = var(8)) para cada parametro y se observa si el
valor cero se encuentra dentro del {ntervalo, si esto es as{i se
conclure que la estimaciédn ™o es sionificativa y el parametro
Dﬁade cancelarse de! modelo,

SUPUESTO 7.~ EL WMODELO ES ADMISIBLE.

El supuesto puede wverificarse de acuerdo con las
condiciones de estacionariedad y/o invertibilidad
correspondientes a los polinomios de retraso que intevvengan.

un proceso AR(P) padra ser estacionario o
no-estacionario. dependienda de los valores gque tomen las raices
del pollinomio asociade al proceso.

# B) puede escribirse coma:

ed (1-a1BX1-g=B)...(1-ga=B) (1.3.1)
de tal manera aque el proceso AR definido por @{B) serd
ESTACIONARIO siempre ¥y cuando @

fart ¢ 1 para i=1,2,....p
es decir, si y sélo si, las raices de W(B) se encuentran fuera
del circulo unitario (en el plano compledo). ) -

En la practica, el teorema de Schur {(vease Chipman, 19517}

puede ser wutilizado para encontrar 1as condiciones de

- 15 -



estaclonariedad en términags de los pardmetros i,...,0n.
Cuando un procesa puede ser exgresado mediante un modela

AR, s8 dird que dicho procesp es TNVERTIBLE lo cual significa que
'tiane camp posible representacidn ar

- -

T(B)Y Ze= ac donde Zy= Ze-fl
en donde:

TTepI=1~ Tha- T2~ ..
es un polinomio de retraso aue cumple con que la suma:s

o0
Tz t- iZ'mx!
=11

converge DENTRO O SOBRE EL CIRCULC UNITARIO [x] (1.

tas condiciones para invertibilidad de un proceso Ma

puedan obtenerse de manera similar a las condicicnes de

estacionariedad para procesos AR,

SUPUESTD 8.~ EL MODELD ES ESTABLE EN LOS PARAMETROS.

Para esto, se caleculan las carrelaciones entre parejas de

parametros estimados. teniendo cuigado de correlaciones altas

{positivas o negativas) entre los pardmetras estimados, ya que

san  indicadores de posibles causas de ipestabitidad en la

estimacidn,

Aademas de verificar los supuestos anteriores, BSox ¥

Jenkins sugleren veriFficar la bondad del modelo por medio de la

“sobreparametrizaci&on”™. Esta altimo consiste en introducir

parametros citra en 2] modelo,. previendo la posible necesidad de

incluirlos, pPero gQue, en caso de no ser necesarios  se wverian

rechazados por la verificacion del supuesto de parsimonia,



1.4.—~ Transforzaciones y Prcblema inicial.

En vista de que cualquler modelo utilizado es danlcamente
una representacidn simplificada de la realiitlad ¥ por lo tanto es
posible que presente fallas, es de vital importancia aue los
supuestos anteriormente expuestos sean verificados. 51 se
cumplen, el modelo puede ser utilizado, 3l no, se tratard de
diagnnsttcar la causa, repitiendo el ciclo de Box y Jenkins y
corregir el supuesto que ha sido violado.

Por ejemplo, si hemos detectado wiolacion al supuesto de
que {ac} tiene media cero, podemos corregir el modelo inclurendo
un tevmino de tendencia determinista (Bo) o bien checando si no
es necesario aplicar una diferencia mads o un  término
autorregresive adicional. (si se desea profundizar en este
punto, remf{tase al texto de Box ¥ Jenkins, 1970 o al de
Guerreroc, 1983).

Es necesario mencionar entonces, gque en cualquier caso de
violacién a los supuestos debe hacerse una “DEBIDA CORRECCION® .
Supongase que £l supuesto 2 o el 4 ha sido viclado. En &1 primer
caso, la aplicacldn de una transformacién potencia podria ser

ttil para estabilizar 1a varianza. Oicha transformaclién es del

tipo:

>
7y si Azo

T Ze )= o o v 0
log (Zc) si  A=0

En el segundo caso, el supucsto de distribuclidn normal

para el  Ruido Blanco podria validarse por medio de una
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transformacidn normalizante, como podria ser la transformacidn

poteﬁcia antes mencionada, pero modificada por Box y Cox {1964} a

>
(Ze —1)

si A0
S
T(Ze )= Zey 0
log (Ze) sl A=0

En ambos casos parece ser que la correccion a realizar no
és. dificil, sin embargo, el indice de estas trapsformaciones,
puede celeccionarse de manera r-errénea” y conducirmes a  un

' fracaso. En el capftulo slguiente se presentaran algunos métodos
para poder elegir k"

Comoc ejemple introductoriec de estos “errores”, hare
mencién al articulo de chatfield ¥ Prothero (1973), en el cual,
con el proposito de pronosticar 12 mesee adelante, estudian una
serie de las ventas de un producto de ingenlieria. l.os datos
proporcionados comprenden & afiogs con 5 meses, hasta mayoc de 1971;
es decir, un total de 77 observaciones.

En el articulo se describe paso a paso el apalisis y la
dlscusidén de varios problemas practicos gue se encontraron en el
camino*, los cuales me voy a pevmitir reproducir brevemente.

El metodo que se utilizd para el estudio, es el de Box »
Jenkins, para lo cual se utilizéd 21 paduete de computadora ICL
disponible en la uUniversidad de Bath ¥ al cual tuvieron acceso
chatfield y Prothero,

Los datos {Ze) se muestran en la tabla 1, as! como su

grafica en la figura 1. Coma Se puede ver, la serie muestra una

tendencia muy marcada ¥ también un marcado patron estacional. El
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tamato del. efecto estaciconal se incrementa con el nivel de las
ventas, “indicando que el efecto estacional es multiplicativo .

. Por :lo que Chatfield vy Proﬁhero apllicaron una transformacidn
logar ftmica para obtener un efecto estacienal aditive. (ver
grafica 2).

TaBLA 1
VENTAS DE LA COMPANIA X,

"ENE FEB MAR ABR MAY JuN JulL. AGO SEP OCT wNOV DIC

19565. 154 4 73 A9 3& 59 2?5 169 210 278 298 245
1966 200 118 g0 79 78 2?1 1467 146% 28B% 347 2375 203
\967 223 104 107 a5 75 99 135 211 335 460 488 326
19268 346 2561 224 141 148 145 223 272 445 540 612 4487
1969 518 404 300 210 1946 1B& 247 343 454 6BD0 711 610
1970 413 392 273 322 189 257 324 404 477 858 B?5 664
1971 628 308 324 240 272

Como la serie presenta una tendencia ¥y un patrdn
estacional de un cicla de 12 observaciones, examinaron las
funclones de autocorrelacidn de las series JdNWV0,2 Z¢ donde ,
Ze=10010%e para d=0,1 y D=0,1 alternativamente y conclureron
(siguiendo el ejemplo de Box ¥ Jenkins de la serie del nomero de
pasajeros total mensual de wuwuna linea aerea) aue el operador

‘7‘22 estabilizarfa la tendencia y el patvén esataclonal.
Prosiguieron con la identificacién del modelo haciendo uso de la
FAC y encontraron gue un modelo tentativo era:

{1-0B MWe=(1-8BB12) a¢
donde
We= Vsz Ze

Se estimaron 1os parametros del modelo por minimos

cuadrados, con valores iniciales en cero. Alternativamente se

calcularon por procedimientos de estimacién no-lineal resultando
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3= -0.47y ﬁ'= 0.91 por lo tanto =1 modelo resulta sert
A : We= =0.47 Weoy + ae - 0.81 ac-12
_ Chat field y Prothero procedieron en.onces a verificar log
'supuestosldel.ﬁﬁdeln' ¥ realizaron un analisis de residuales.
Se muestra la FAC de los residuales en la tabla 2, donde se
‘observa que los vetrasas 7 y 11 tlenen un valor absoluto mayor
que dos veces su desviacidn estandar {(=1/ /&4 = 125 ). Chatfield
ff Prothero no se sorprenden de encantrar dos valores
slonificativos en 24 coeficientes » proceden a calcular el

3& =
estadistico de Box y Pierce 0= 54 E_ru = 29.07 el cual comparan
con }§4 de tablas vy encuentrank;;e no hay indicios de que el

modelo sea inadecuado al nivel de significacién del 5%.

TABLA 2

FUNCION DE AUTOCORRELACION DE
LOS RESIDUALES DEL HMODELO A

RETRASOS AUTOCORRELAC 10ONES

1-12 0.0y 0,10 -0.10 -0.10 -0.,14 -0.08
-0.29 -0.04 -0.04 -0.04 0.34 0.08

13~24 0,02 -0,08 -0.02 .07 -D,04 =-0.10
0.04 0.05 0.02 0.04 =-0.30 -0.20

Poster iarmente pronasticaren 12 meses adelante {tabla 3)
¥ notaron que hay un cierto sesgo  introducido por la
trapsformaclién, ellos hacen notar que las propledades de esta
transformacién no son discutidas por 8ox ¥ Jenkins, sin embargo
Chatfleld ¥ Prothero hacen uso de ella. El porcentaje de sesgo es
aproximadamente dado por 2= (109si0)2/2 donde U2s es la varlanza
de {Zc+1~Zc{1)}. En este caso, el porcentaje de sesgo wvaria de

1.4% cuando el horizonte de prondstico es uno, a8 B.4% cuando el
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horizonte es 12.

TABLA 3
PRONOSTICOS PARA Ze+i0EL MODELD A"
(Y LIMITES DE TOLERANCIA)

ADELANTD 1 2 <l 4 s &

. PRONDSTICO 305 482 &73 990 1297 1387
) 103 184 315 4521 1759 1893

En realidad Chatfield y Protherc encuentran el prondSstico
muy “pobre*, debido a gue un pico (nov.1971) es mucho mas alto de
1o razonablemente egperado. Bebido a esto, vuelven a pronosticar
"usando la teécnlca de prongstico hacla atras para calcular los
residuales, con 1o cual me joraron sustancialmente los
pProndsticos, pero el plico de noviembre de 1971, asf como sus
l1i{mites de tolerancia, - segufan siendo considerablemente altos.
Por lo que se concluyd gue el modelo A no era satisfactoaric para
propésitos de prondstico.

Por lo anterior, consideran 3 modelos mas:

B) {(1-¢B) (1-{iI912)c= ac

c) (1-gB12Me= {1-8B) ac

o) We= (1-BB) (1-8B17) ac

fAnalizaron la FAC de los residuales de cada modelo ¥
encontraron que los 3 modelos pPresentan altas autocorrelaciones
en los retrasos 7,11 ¥y 24, Las 0 calculadas se muestran en la
tabla 4. La @ del modelo a es la minima, por lo gue se SsuponeE due
‘es el modelo mas adecuado. Sin embargo ninguno de los valores de
‘1a Q@ son significativos al nivel del 5%, comparados con la'ﬂ?a4.
lﬁ cual indica 9que todos los modelos pueden considerarse

~
adecuados. Se calculd U2 para cada modelo ¥y se vid nuevamente
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que el minimo se lograba con el modelo A,

TaBLA 4
~2
HODELD VALORES DE G VeLORES DE Ja
A 29.07 C.00523
B 38.40 [ .00529
c 35.87 G.00&694
D 33.94 (1.0053%?

Se obtuvieron los pronésticos con cada uno de los modelos
y sg encontyd que los modelos A y O daban prongsticos similares.
asi como B ¥ C, pero en conjunto los pronosticos son
sustancialmente diferentes: 8in embargo Chatfield y #frothero
seleccionaron el modelo B por dar un melor ajuste a las
observaciones de Zg.

En la discusidén que se presenta al final del articulo,
chatfield ¥y Prothero hacen mencién a todas sus ~lnconwveniencias®,
como . son que la diferenciacién introduce r~autocorrelaciones
espurias”t que el tener tantos modelios opcicnales no es bueno:
sugieren que ios prondsticos cumplan con un ceonjunto  de
condiclones dadas y no sdlo con la optimalidad, etc.

Ellos concluyen (por el resultado de su analisis) que el
procedimiente de Box »y Jenkins puede ser inadecuado para el
Prondstico de wventas cuando hay una componente estacional
multiplicativa y sugieren una investigacidn mas profunda, asi
como _la obtencién de experiencia practica con el método. Sin
embargo, Chatfield y #@rothero aceptan que £l estudic no fue
satisfactorio por una causa aque para ellos no esta mur clara,
pero al mismo tiempo sospechan que el uso de la transformaclén

logaritmica pudtdo ser la rafz del problema.
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El trabajo de esta tesis esta enfocado a los distintos
usos de Ias transformaciones ¥y a los metodos a los que se recurre
para seleccionar A. , de tal forma gue se tenga una base mas
lsél!da para usar wuna cierta transformacidn, como puede ser.la
logar tmica.

) Despues de la publicaciédn del articulo de ChatfField »
Prothero, Box y Jenking (1973) estudiaron la serie de wventas
aplicando su método y publicaron sus resultados en la misma
ravista. Estos resultados se mostraran en los capftulos
subsecuentes,

1.5 Reviaitn de la literatura existente.

Debido a que el objetivo de esta tesis es el de presentar
los metodos propuestos Por Guerrero (1983) para la seleccidn del
pardmetro A.en el uso de las transformaciones potencia as! como
el metodo para correccldn del sesso introducido por la misma, es
necesario revisar los métodes anteriores y de ser posible, los
posteriores a los de Guerrero.

Por razones obvias, la marorfa de Jlas metodologias
exlstentes para analizar series de tiempo, se han originado en
los paises desarrallados, haciendo un tanto difieil su acceso,
sin embargo en Mexico existen algunas Institucliones 14
universidades gue cuentan con revistas cientificas en donde se
pueden encontrar algunas publicaciones interesantes scbre el
tema .

Par lo gue respecta al uwso de transformaciones, varijos
son las trabajos escritos sobre el tema, pero guizé uno de los

trabajos mas impartantes que dieron lugar a la consolidacion de



algunos matodas fue el de Bartlert (1947), en el cual estudia las

transformaciones aque se aplicaban a datos estadisticos pero

haciends especial enfasis en andlisis de varianza, tratando de

determinar empirica o tedricamente la relac:dn entre la varianza

¥ la medla de la variable transformada.

En 19464, Box y Cox publican su articulo "An analrysis of

Transfarmations* en el cual, la idea general es la de restringir

1a atencidn a las transformaciones indexadas pogr N pardmetro

desconocido}\ » luego estimar )\ ¥ los otros parametros del modelo

sinultidneamente por meétodos estandares de inferencia. El métada

desarre!llado por Bax ¥y Eox serd presentado en capltulos

subhsecuentes.

Pasteriormente Jenkins {31979) oublica el matodo de 1la

*Graflica Media~Recorrido”, que se baga en ia inspeccidn visual de
Ja grafica entre 1a Media vy el Recurrido de los datos chservados,

Este meétodo tamblen sera discutido mas ampliamente en el capitulo
3 de esta tesiz,

varios son los articulos eseritos sobre transformaciones,

Bparte de Bartiett {1947} y Box ¥y Cax {1944 ), Tukey (1957) y Box

y Tidwell (1962) discuten las transformaciones de la variable

independiente en modelos de regresién. Graper ¥ Hupter (1969);

Nelsen y Granger (1979) estudian las

aplicacién de

consecuencias de 1ia

varias transformaciones en un conjunto particular

de datos! sin embargo son pocags los nueveos metodos propuestas.

Otra artficulc Que es intergsante ean Bste tema, es el

algaritmo numérice desarrvollado ptor aAnsler, Spivey y Wrobleski

(1977 ) para estimar el parametrcnl.de la transfarmacién de Box ¥y
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Cox en’ un mode]p ARIMA, conjuntamente con los otros parametros
de)l modelo,

Hopwood, Hckeown b4 Newbold (1981) aplicaron la
metodologfa de Box ¥y Jenkins a serles trimestrales de lag
gﬁnancias obtenidas en cierto tipo de inversiones, Estos autores
consideraron cuatro estrateglas para seleccionar el parametro k e
hieierun comparaciones de acuerdo a los vesultados obtenidoes.

Congideraron 3 a) No usar traneformacinnes. b} Uusar la
transformacidon logaritmica, c) usar k, egt imada por Maxima
Vergsimilitud vy d) una ~Regla de Decisidén- basada en los
intervalos de confianza a)l 95% para k“ Si el intervalo contiene
>\='l' pera nu)\zo. no se usara transformacidén algupa. Si el
intervalo contiene kFD pero no k;l. se usarad la transformacidn
’}ogar{tmica. Si el intervalo no contiene ni %FU ni X:l se usard
X. Si cunE}ene ambos, se usara cualauiera de las dos que esteé mas
cercana a A. Esta estrategia fue motivada por el trabajo de Bax ¥
Cox (1944). pEro no se considera un método formal.

Estos autores, de acuerdo a los resultados que
obtuvieron, indican que el usa indiscr iminado de la
transformacidn logaritmica produce prondsticos que, en general,
son marcadamente Inferiores a aquellos resultados obtenidos
cuando no se usa ninguna transformacidn, pero el pronfstico
mejora cuando se utliza cualguiera de Hu;ks obtenidas por Maxima
Verogimilitud o por la "Regla de Decisién®.

Posteriormente, estos mismos autores (1984) proponen un
meéetodo heuristico que encontraron de gran wutilidad en la

" "seleccisn de modelaos ARIMA cuando se considera aplicar una
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transformacidn potencia a la serie en estudio.
NHEES Esta aproximacion heuristica considera upa estimacion
Preliminar del parametro. La estimactdn preliminar, 3\" ., se
obtiene estimando autorregresiones por minimos cuadrados, con
varios valeres para X, la k-ésima autoregres.ién es:
XC™ Iy = ‘z a_,' xR My + Er
J=1
en donde er es el término de error. -
El valor inicial dek es entonces el valor )\" Que , sobre

los valores escogidos, maximiza
n n
al\) = = = 1o 02 o.n + (A1) 1"1 Log xt
2 =1

en donde n es el tamano de la serie en estudio y el segundo
término es el logaritmo del Jacobianc de la Transformacion., (Este
método no serd discutido en este trabajo por 1o gue sl se desea
profundizar, remitase a Hopwood, McKeown, Newbold (1982)).

El articulo de Chatfield ¥ Prothero (1973) despertd
interes sobre la correcta seleccion del parametro en el uso de
las transformaciones, ast como la correccldn  del sesga
introducido por esta. Por lo gue respecta a este Gltimo, Neyman ¥
scott publican su articulo "Correction for bias introduced by a
transformation of wvariables® (1940), en donde el propédsito
principal es el de cbtener un estimador insesgado con varianza
minima de los resultados del estudio, expresado en las unidades
originales de la serie.

Poster iormente, Granger ¥y Newbold (1976) analizan 1la

estructura de las autocovarlianzas de la serie y sugieren métodos
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alterpativos para pronosticar las series transformadas ¥y  upa
expresién para el sesgo, cuando no se utiliza al prénostico
4ptimo. Ellos presentan resultados tedricos, aplicables al
prongstico de la serie transformada, cuando esta es Gaussiana,
ﬁara una amplia clase de transformaciones. Estos autores atacan

el problema usando polinomios hermitianos,

Miller (1984) propone soluciones al sesgo introducido por
un conjunto de transformaciones de las mas comunmente usadas,
consfderando la necesidad de obtener un estimador de la
"Respuesta HMedia® en wmodelos de regresion, en términos de la
escala original de la variable, explicando la razén del sesgo ¥
dando remedios apropiados al problema.

Taylar (198é6) da un metodo aproximado para estimar la
mecdia de la variable dependiente despues de que un modelo linpeal
ha sido adecuada para la wvariable transformada, estudiando sus
propledades y mostrando que hay un cierto "costo®, dehido a la
estimacién de )\. comparadn con la situaclién que presenta unaA
conocida a priori, aungque en general este costo es muy pequefio.

.Quiza, el mids reciente método es el de Pankratz y Dudley
(1987) quienes propornen un algaritmo para encontrar el sesgo
introducido por la transformacién de Box ¥ Cox, calculando la
media con el minimo error cuadrdtico para el prondstico en la
variable original. Este metodo no serd discutido en este trabajo.

) Notese oque el metodo de Box y Cox (1944) y el de la
gréfica Recorrido~Media (1973) son metodos previos al de Guerrero
és! como el de Neyman y Scott(1960), Granger y Neﬁbnld (1976}

pera el de Hopwood, Mckeon ¥y Newbold (1981), Miller (1984),
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Tarlor (1984) ¥ Pankratz {1987) son posteriores.
En los =sigulentes capftulos se presentaran los métodos
m&s conocldas ¥ algunos resultados obtenldos al aplicarse a la

serie de Chatfield y Prothere.
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CAPITULD 2

Diferentes usos de las transformaciones
en e}l anadlisis de Series de Tiempo.
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Una razon basica para transformar los datos de la serie
en estudic, es simplemente hacer el analisis lo mas simple que
sea posible para llegar a obtener un modelo poco complejo: es
decir, la serle original puede requerit el usc de un modelo
ARMA(1,1), mientras «que despues de tranuformar la serie, un
modelo AR(1) quiza pueda ser un modelo adecuado.

Otra razén légica para el uso de transformaciones en el
estudlo de series de tiempo, es la de encontrar la ~escala de
medicién ideal* que satisfaga los supuestos tefricos requeridos
para el analisis,

Como se menciond anteriormente, en la practica lo mas
comin es que las series de tiempp aque se analizan sean
no-estacionarias, va ses porque exhiben algin tipo de tendencia,
porque su varianza no sea constante o poraue esten influenciadas
ror algin factor de tipo semideterminista. Se recurre al uso de
transformaciones basicamente @

a) Para estasbilizar la varianta.— Si hay una tendencia en
la serie ¥y la warlania parece incrementarse con la media,
entonces puede ser aconse jable usar una transformacion.

b) Para normalizar la distribucitn de los errvores.- Si
existe algun patréon que indique la presencia de no-normalidad en
la distribucion empirica, una transformacién normalizante puede
ser 21 remedio.

c) Para hacer ogue el efecto estacional sea aditive.- Si
hay una tendencia en la serie y el tamafio del efecto estacional
parece incrementarse con la media, entonces puede ser provechoso

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

De acuerdo con Draper ¥ Hunter (194%9), Box ¥ Cox (1554),
Taylor (198s8). Makridakis (197a8) se ha visto que la
transformacion Potencia da me jores resultados gque otras
transfFormaciones por 1o que actualmente se ha hecho de uso
comiin.

2.1.— Transformaciones para estabillzar la variania.

Ssi la no-estacionariedad se debe a que tanto la wvarianza
como el nivel de la serie no son constantes, gquizd la causa sea
que en cada punto de observacidn t, la variable Z¢ tiene varianiza

g3t 18 cual es funcidn de su media flc¢ ¢ de ocurrir esto, un
argumento derivado del trabajo de Bartlett{ 1947 ), conduce a
determinar una transformacidn potencia que puede ser Gtil para
estabilizar la wvarianza de la serie.(como lo indica Guerrero
1983, Cap. 3).

El propdsito de Bartlett al escribir su articulo, fue el
hacer un resumen de las transformaciones dque se aplicaban en el
andlisis de datos estadigsticog con particular referencia al
analisis de wvarianza, afirmando gque " Si la variacidn tiende a
cambiar con el nivel medio de las mediclones, la wvarianza
solamente serd estabilizada con un camblo apropiado de escala.-"

Supongamos que la varianza O2: de la variable aleatoria
Zy puede erxpresarse como funcidn de su media;lc. o sea?

02 = f(le)
entonces, si T{(®) es una funcldén cura primera derivada existe,

puede opbtenerse la siguiente aproximacion lineal a T(Ze ):

T(Ze )= T(he )+ i ‘ Z u)(z:-p;)
t e=lir
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de donde se obtiene Gue una aproximacién lineal a la bafi;ﬁzé de

- T(Z} es? i "
={ ar (Ll )
(dZt. | Ze =!1=> He

as{ , ya aque se desea que T(Zg) tenga war.anza constante C2, se

var(T)

L]

sigue. que:

dT I . C
die| Ze “Lle -‘J' F(Lie)

.-_y'pnr-ln tanto: qph ’ )
e . C 2.1.1
T(fie) =
# J’ 1/”#: )

Como se observa, es necesario conccer f para poder estar

éﬁ. #undicionee de utilizar (2.1.1) y as!{ poder determinar la
ﬁ};nsformaclﬁn T que estabilice la varianza. En esta situacidn,
Guerrero (1983} restringe el tipo de transformacién a la FAMILIA

DE TRANSFORMACIONES POTENCIA, para que sea factible emplear
(271;133 es decir, si la wvarlable 2Z: es positivay si es
razonébie suponer que O 2 es proparcional a [12(1'¥>para algin

valor da}\ ;i es declr, si:
2¢ 1)

) F(Lle Yoclie
entonces se sigue qgues
. ‘th st Afo
T{LLe )=
log (e) i A=0

v

Este ﬁltiﬁo resultado sugiere ogque la funcldon T, Que

vuelve aproximadamente constante a la varianza de Ze, debe ser la
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tténsfnfmacién'pﬁtepcib;:"

ool e Mo
T(2eds{ R (2.1.2)
' log (Ze) &1 A=o
la cual es v&lids si Ze)0 para tada t.

2.2.- Transformaciones para normalizar la distribucién de
iua ervares. -

Como se menciont en el capitule anteriar, el supuesto de
ndrmalldad ce debe cumplir para los erroraes aleatorios {acl. pero
no tiene por que ser satisfecho exactamente por los residusles
{5e).

Dicho supuesto padria validarse en cierta medida mediante
la aplicacién de wuna transformacidn “"Normallzante”, ecomp padria
éer la transformacidn potencia (2.1.2}, gue fueé modificada por
Box ¥ Cox {1954), segln se {ndicéd ¥a en el capitule 1.

El procedimiento gue ellos sugieren, es el resdltado de
una sintesis de los procedimientos propuestos principalmente por
Bartlett (1947}, por Tukey (1949,1950), Tukey y Moore (1954) ¥
por Kleezkonski (194%9); Todos ellos can la idea general de
restringlr la atencidn a transformaciones {ndexadas por un
parametru‘R descanaclido, ¥y entonces estimar dicho parametre Jjunto
corn los optros pardmetros del modelo, por medio de metodos
gstandares de inferencla. Esta idea permite de hecha, vallidar el
modele completo a través de una seleccidn apropiada de An

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

la trransformacidn particular sea 21 pupto de interes ¥y bl en
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donde el interes principal sean los efectos gque esta produce., La
finalidad es escoger )h en parte a traves de la informacidn que
da la serie y en parte, escoger l.para aue el modelo resulte
simple y de ficil entendimiento. Por ejemplu, dentro del contexto
de HModelos de Analisis de wVarianza, ellos conslderan que quizé
para un analisis formal, el uso de ¥YZ¢. podi-ia considerarse como
la mejor “escala" para normalizar, pero al mismo tiliempo, se dan
cuenta que para los “casos de interpretacidn” es mejor trabajar
con log (Z:e).

Ellos trabajaron con una familia de transformaciones que
convierte a Z: en Zt()\). en donde el parametrok { o el vector )\1
b %m ) define una transformacidén en particular, entonces se

considera ax

»
(2 =-1)
sl A#0, Zoro
£ A o e
Zk = . . - . L - “(2.2.1)
. log (Ze) B si >\=0. Ze20
o blen a: O ' - ’
(Zet 22 ) -1
R st Ao
[ .t ] ) . .
FA =¢. T : (2.2.2)
1 log (Ze+ re) si°  Ai=0

La transformacidn (2.2.1) es una modificacién de (2.1.2) .
que slrve para evitar la discontinuidad en l;o. mientras que
(2.2.2) es s6lo una generalizacion de (2.2.1) que se utiliza en
caso de que Ze 0, pero Zc+rz20. h

A pesar del frecuentg uso de (2.2.1), no debe esperarse

obtener estricta normalidad en los residuales, pues el que Z¢ sea



"pgéltivg.:}mbl}ca que F NI I =i/ X segdn A «0, es decir,Z>: esta
'aégp;da_y_ﬁpr lq;;ah;o no puede tener una distribucién Nermal de
mangra_esgfjcfa. "'”

L Pbr p;ru_laﬁd .cabe subrayar que el fip de aplicar la
gfqasfnfma;lﬁn_de. {2.2.1), es el de validar todo el modela, es
dea{f él pgrametro. )\ s@ elige con el criterio de aue el modelo
ARIMA expresado en (1.2.1) y el supuesto de normalidad de los

'efrores (cnﬁ varianza constante) sean validos.

2.3.- Transformaciones para seleccionar modelos en

desestacional izaci6tn de series.

El andlisis de la desestacionalizacidn o el ajuste
estacional de series de tiempo, se basa en la tdea de odque la
serie absgservada estA constitulda por warlas componentes que
pueden ser separadas o bien, que las series de tiempo pueden
visualizarse coma series constituidas por varias componentes no
observables (Nerlove, Grether y Carwvalho, 1979) como son: la
tendencia, el ciclo, la estacionalidad y el movimiento
irregular.

Posiblemente la razdon mas importante para llevar a cabo
el ajuste estaclional de una serie, sea la que propuso Pearson en
1919 de que cada una de las componentes de una serie es causada
por fenémenos distintos. Granger (1978) en lo que toca a la
componente estacional., encuentra aque existen al menos cuatro
Posibles causas de las fluctuaciones estacionales, las cuales no
tienen por qué ser completamente ajenas o distintas entre s ¥y
son * 1) el calendario mismo ( festividades y/o nimero de dfas en

cada mes) 2) fechas fijadas . por Instituciones para reallzar
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ciertas actividades (wvacacicnes escolares) 3) el clima o dicho de
otra manera las estaciones del afio ry 4) las expectativas de
Fluctuaciones estacionales ( como la e evada produccién de
Juguetes en los meses previos a la Navidad, que es causada por la
exﬁedtatlva de wentas elevadas en diciembre}.

o ) Como Kallek (1978) dice, con un ajuste estaclonal “unc
pretende ellmipar lo mas de la fluctuacidn aue oscurece a la
componente de tendencia-ciclo de la serie*.

Los modelos basicos que muestran explicitamente la
relaciédn que oguardan las componentes de una serie observada
{0y,02,...,04) soOn: el multiplicative

Ut = Te % Ex ¥ It {(t=1,2,....N)
o el aditivo

Dt

1

Te + Ex + [¢ (t=1.2,...,N)
en donde Te, Ev¢ & e son las componentes de tendencia-ciclo.
estacionalidad e irregularidad respectivamente. h

A patlr de estos modelos basicos, el problema de la
desestacionalizacisén se convierte en el de estimacidén de las
componentes T:, Exr e Iz para cada uno de los periodes de
observacion t=1,2,...,N.

Existen varios métodos desarrollados para llevar acabo la
desestacionalizacidén de series y que se han agrupado cumo' 5 1)
Metodos de Regresién , 2) Metodos de Promedios Méviles 'y 3)
Métodos Basados en Modelos; dichos metodog praodr lan aplicarse a
una serie de tiempo dada y el problema ahora serfa el decidir

cual metodo es el mas apropiado para la serie en estudio.

Una vez que se haya elegido el metodo de ajuste que habré
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de utillizarse, el sigulente paso deberd consistir en discriminar
entre el modelo .aditlvn y 2l multiplicativo. Para eso, Durbin »
Murphy (197B) y posteriormente Durbin ¥y Kenny (1978). sugieren un
procedimiento. con base en metodos de regresidn para tener en
cuenta una comeonente estaclional cuyo comportamiento se veflelde
en que <l modelo sea mixto ( en el sentido de que admita la
representacion aditiva y multiplicativa, simultaneamente ) . De
acuerdo con estos autores, conviene calcular la desviacidn media
absoluta respecto a la tendencia para cada ane ¥y graflcarla
"contra 1a tendencia media anual, de esta manera, la inspeccién
visual de estas grificas proporcliona la indicacidn de que modelo
" debera emplearse.
Para evitar la subjetividad en la apreclacién de
graficas, serla preferible utilizar un procedimiento numerico que
digcrimine entre los modelos multiplicativos y aditivos. E1

procedimients numérico que sugiere Guerrvero (DI 1983 ) surde del

siguiente argumento: “ya que el modelo multiplicativo O = Te %
Et % Tz con t=!1,2,...,N, puede expresarse de manera equivalente
como el modelo aditivo O'c = T’ + E'e + 1'% CoOn t=1,2,...,N ,

donde (') denota a2l logaritmo de 1la componente en 21 modelo
anterlor, entonces el modelo a utilizar serfa el aditivo ¥y el
problema se convierte en realidad en discriminar entre utilizar
el logaritmo de las cbservaciones o emplear las observaciones
originales.”

De acuerdo con lo expueste por Durbin y Kenny, =i la
ampittud de la componente estaclonal es proporcional (constante

respecta) a la tendencia media amual, el modelo sera
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mulciplicacfvu -(adi:lvnj. as§i pues, st sSe supone que la

1vaf1;qi6n dué se observe en grupos andales de datogs ez causada
" esencialmente por las fluctuaciones estasionales, &1 aque se
'1§ﬁtéﬁ§é”dna7+alpcidn aproximada del tipo: 1) Si=KM; 0O 2) Si=K

zéan"f=1,2,....n donde Si1 y ®; representan  respectivamente la

dés@ia&iﬁn estandar ¥ la medla para las cbservaciones del afo 1y
k}on'es una constante de proporcionalidad, implicarfa entonces

emplear un modelo multiplicativo en el caso 17 ¥ aditive en el

caso 2).

Guerrerec hace natar “esto, desde luego, es una

aproximacidn, a) {gual que lo es la sugerencia de Durbin ¥y Kermy;
no ohstante, debe natarse gue ahora el supuesto en qus se basa la

aproximaclién , entre ptras cosas,. es de gue la tendencia crece de

aht a ato, pero es esencialmente constante dentro del ame, por

potro lada ., el orocedimiento propuesto por Guerrerp puode

Justifigarse tambien con e]l siguiente argumento: Una relacidn mas

general que contiene a las expresiones (1) y (2) anteriores viens

a sey 3) Si/Md; = K donde . si 0=1 se obtiere (1) y si O=0 se
obtiene (2},

Puede demostrarse gue esta expresidn surge de una

adaptacion de los resultados de Bartlett (1947}, para ello puede

consultarse & Guerrero (1983 cap. 3 vy 4} enn donde se detalla la

aoperacionalizacién de la expresion (3). ahora bGien, ta relacian

(3) surge e&n la blsaueda de una transformacion estabilizadora de

vay lanza para lgs datos,. ya «qaue si dicha relacidn se satisface

razonahlemente para alguna 6 . sera adecuado aplicar 1la

transformaci®fn potencia
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oI, si &A

0'=.? .

log (O si 5:1
‘ _En este caso, el interes radlca en utilizar el valor 8=0
o.6=1. dependiendo de si la 5 estimada esta mas cerca de 0 o de
l_.

‘ Notese que los modelos por s{ mismos denotan ciertas
resﬂricciones para =su uso, en especial un modelo multiplicativo
no puede emplearse con una sSerie gque contenga ceros o datos

. negativog, de lgual manera como no puede aplicarse el logaritmo a
cifras negativas, As{ pues, con este tipo de series que contiene
datos negativos o ceros , el modelo aplicable es el aditlivo,
Notese tambien que se requiere que los datos originales sean
todas positivos para aplicar la transformacidn potencla.

Dtro procedimiento que utiliza transformaciones ¥ que es
usada actualmente, es £l desarrollado en los laboratorios Bell de
los EuAa e} cual hace uso de graficas (Cleveland ¥ Terpenning,
1982) ¥ ogenera modelos para la serle mediante transformaciones,
incluyendo como casos particulares a los modelos aditivos y

multiplicativos, o sea , el modelo supuesto por SABL es

0Pl = Te + Ee + It t=1,2,...,N
con
OP¢ s pro
0tPde= log Q) sl p=0 para 0t>0 t£=1,2,...,N _
-0Pt si p<O 7 .

en donde la potencla p se elige de tal manera qué 3ld'

descomposicidn sea precisamente aditiva.
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CAPITULO 3

Presentacian y comparacion de los diferentes métodos
para elegir una transformacion potencia.
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Resumiendo un roco  lo expuesto en lgg capitulos

anteriores, podemos declr que en la practica en ocasiones se

presentan series can una wvariabilidac no constante b d

no~-pormalidad en los datas recopilados, vioclando los supuestos de

varianza constante ¥ normalidad de {ac)}, los cuales debesn ser

verificados para segulr adelsante con 2] uso de un modelo ARIMA en

1o que toca a la inferencia estadisticga

Estudiando las cambios de wvarlanza en las series de

tiempo, Box y Jenkins { 1970) sugieren 21 usp de la transformacién

potencia (2.2.1). El uso de esta transFormacidn en estos Gltlipos

afos, ha sido Incorporada sn la metodologia de copstruccidn de

modelos de series de tiempo ¥y el parametro:k es conslderado como
otro  pardmetro a estimar. junto ceon los demds parametras del
modelo seleccionade.

Aungue la posibilidad de wutilizar la transformsaclén
potencia fue brevemente expuesta por Box y Jenkins (1270), su uso
ha sido de gran interes en la construccidn de modelos ARIMA.
Este interss fue estimulado por los resultados de Cchatflield »
Prothera (1973) quienes obtuvieron prondsticos no satisfactorios
de la serie de ventas, de lo cual surgid una discusién de si el
uso de la transformacion logaritmica era aproplado o no.

Podr fa declrse que la Fforma apropiada del nodelc ARIMA
depende en gran parte, de la correcta seleccién del naréme:ro}\.
Sin embargo, no san muchos loa metodos desarvollados para )levar
a cabo una corrvecta seleccidn de }\, en realidad, podemos hablar
del metodo de Hox y Cox {(Hadxima Verosimilitud), el cual es

catalogado coma  “muy sofisticadn” y el de la grafica
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recorr ido-media, el cual se clagiflea como “muy empirico*
(chatfield ¥ Prothero, 1973).

En este caplitulo, expondremos estos dos métodos ¥y se
introducirad tambien el metodo desarrol lado por Guerrero. Dichos
métodos seran aplicadaos al problema previamente expuesto en la
‘seceidn 1.4 mostrande los resultados obtepidos.

3.1.— Método de Bax y Cox.

Box y Cax (1944) al exponer (2.2.1) indican dque el Indice
de esta transformacidn J\. puede estimarse de manera simultanea
con los demas parametvos ! las $i*s, Bo y 8's , mediante Maxima
Verosimilitud.

Suponemos que para algon valor del pardmetro A“ los
valores transfarmados 2Z»: dados por (2.2.1), siguen un proceso
ARIMA (p,d,q). Los errores aleatorios ag S€ SUPOREN Con  una
distribucién Normal con media cero y varianza J2¢.

Debe hacerse notar que en (2.2.1) es necesarioc exclulr
valores negativos por lo que, estrictamente hablando, {ax} puede
s6lo tener una distribuci6on Normal aproximada.

De aqui se obtiene la funcién de densidad conjunta de los

errores aleatorios:
(3.1.1)

={N—E= )2 —HN++p 2 2
Fl Bd+aet ¢BO+p+T s+« « s8N )=(2i[ b Ja exp{ - g a:/?O;]
N A twdtEl

)
Ya que {Z¢ } sigue un proceso ARIMA (p.d.q). el operador

diferencia aplicade a esta serje:

a »
Ue= Zy
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- conduce a un. praceso ARMA (p,q) para {W:), 31g.expfeelﬁn'L;,2;1)_
impllca qQues . :__:___ ;‘1;~.,_.n

a:=“t Q:Nc—-:- . -.-‘mputﬂp Bo*B:a:—:H- . ;- Bna':-q R

asto nos permite abtenar la funcién de dens dad conjunta de [N:}:
a partir de (3.1.1) como:

. = -1/.2(1:{.—':-!'- ) ;;;di. AT : )
F{0e}19.80,8 X.OnI=( | - e - exp(~8/20Ra) - (3.1.2)

donde !

5"5(?! Ea.B};)= - Z (We=Pie=1~.. .~ Pait~p=-8c+Birac~1+. . . +9q3c—g)
t=d+ptl : . . e

Oas _transfurma:innés' deben ser consideradas .en ia -

derivacitn: la transformacidn del epevador .diFerencia. Ccuyo
Jocohiano es uno, ¥ la transformacidn de Pox y Cox,

cure
Jacobiana es:

CAD

N~ GZ: N~ =p F Y
I=Jn~a-pli,. 28 )= T = T {Z:}
=3 aZt: tey

La funcidn de densidad (3.1.2) permite calcular

p}obabllldades de la diétrlbuciﬁn nnrmal multivarlada, una wver

que se conoce & los parfmetros @=(@1.....0=), Bo.a—(e;.....sq) A

y U2a. ahora,lo que se conoce es : (We} ¥ se desconoce $.60.8, A
_¥Y(Ra Por 1o que {3.1.2) oz considera una FUNCION DE VEROSIMILITUD
ag loe parametros, la cual ﬁapende del vector de ohservaciones
{We]. esto es: .
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(3.1.3)
. 2 . —1 /20 M=d—p ) =N+d+
(0,808 A.0a !{ue])= (2TD Poa T expl-ss20r, ) 3

Picha funclan de verosimillthd (3.1.3) debe maximizarse
con respecto a los parametros, para obtener el modelo (1;2.1) mas
apropiado a la serie en estudio.

Para maximizar (3.1.3), primerc se deben elegir los
valores @,80,8 ¥ X que minlmlﬁen S, ¥y posterlormente se
determina el estimador de (J%a.

Suptngase que se ha encontrado el minimo de S, enfonces
se procede a maximizar la funcidn de verosimilitud con respecto a

J%e o0 equivalentemente a maximlzar al logaritmo de la funcién de

verosimilitud, aue viene dado por:

L“= *(N—dﬂp)/2[109(ZTD-lcg(GEn)]-5/2025+IDQJ

Para su maximizacién considérese la ecuaclion:

61_ ) -Nt+d+p s (@.Eo.é.'i)
] + =0
30%al Oa= Ua 202, 2 O4a
que produce:
2 S(Q.Eln.é.‘ )
2 r
N-d-p

El problema de maximizar (3.1.3) se reduce a minimizar 5.
) ﬁl tratar de minimizar 5, se pfesentan serios problemas de
calculo, por lo que en la practica se utiliza algin procedimiento

numerico para encontrar el minimo.
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Dado un valor de A, Box y Jenkins (1970) susieren un

médtade de estimacléon no linea! basado en el algoritmo de

HMarguardt (1943). e) cual tiene gcomo fundamento un desarraollio en

serie de Tarlor que linealiza a ac condicionada en yue se conocen

los wvalores muestrales {Werl » unos wvalores iniclales de los

pardmetros del modelo ARIMA 3 galeular. (os valores iniciales

seradn corregidos fterativamente con el ohjetivo final de

minimizar S ¥y el procesp lterativo termina cuands =se  logra

“convergencia~.,

Una manera de estimar el parametrtlxu es por medio de un
algoritma numérico desarrollade por ansley, Spivey y Wrobleski

(19775, cuya apraximacién surge al reescribir {3.1.3) como una

fupcidn mondtona de la suma de cuadrados, lo cual permite 2l yso
de un algoritmo de minimos cusdrados ne-lineales para dar una

saoiucion numerica.

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

transformacidn de Box » Cox {(19&4). De acuerdo con el matodo de

Haxima Veroasimilitud, Wilson (1973 ) encontv6. coms s2 puestra en
la grafica 3, gue el parémetro)\ para el modelo A, es >\=0.34.
Los intervalos de confianza de A al 95% de confianza son
{C.t,0.&), j=la io que Wilsan rechaza rotundamente la
tranaformacidn logaritmica mpara este caso. As! pues, Wilson Fue
une dde los estudiosos que analizd la serle de ventas de Chatfield
y Prothero, concluyendo gue la serie hablia sido err6neamente
transformada.

£l modelo obtenido por uWilson es:

=13 12
{1+0.378) ‘7‘&22e = (1-0.798 ) as
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Los prondstlcos del modelo A, se muestran en la grafica 4,

Los prondsticos 12 meses adelante hechos desde noviembre
de 1944, siguen bastante blen el patréon de la serie. Los
prondst icos hechos desde mayo 1971 bacia adelante, no muestran el
comportamiente lndeseado que obtuvieron Cchatflield y Prothero del

modelo A usando la transformacidon logar{tmica.

GRAF1CA 3

(1)

00T

o ol 3T 3 o

Funcién de Maxima Verosimilitud paras el parametro k.
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GRAF ICA 4

Pron6st icos usando el rodelo A con >\= 0.34

3.2.~ Matodo de la grifica recorrido-redia.

El metodo de la grafica recorrido-media, se considera
camo un método “empirico® para obtener una estimacion preliminar
de un parametro)\ aproximado para la transformacidén que se le
aplicara a la serie en estudio {(Jenkins 1979).

Primera, se divide a la serie en subconjuntos { es GOtil
pensar en subconjuntos de 4 a 12 observaciones ¥y es ldeal que
esten relacionados con el tamafo del perfodo estacional que
presenta la serie en estudio).

Despueés se calcula el "recorrido® ( es decir, la
diferencia entre loas wvalores extremes 3}, ¥ la media de cada
subconjunto, de tal manera que se obtienen parejas ordenadas para

ser graficadas.
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a la g;afica del recurrida contra la media, de cada uno
de los*subcanJuntcs. se le llama: “La Grafica Recorrido-Hedia“.

.El “rescorrida* de cada.subcunjunto se usa preferentemente
en lugar de la ﬂesv;aclén' estiandar, como Un estimador de Ja
variahilidad lncél. debrido 8 su simplicidad: la media se usa como

una estimacicn del nivel local de la serie.

5 el recorride es independiente de la media, no es

necesarvio hacer uso de una transformacidn ()\=l) y la relacion

entre el recorr{do  » la medla se mostrara con pPuhtos

aleatoriamente disperses alrededor de una i{fnea horizontal, En la

grafica 5 se muestra con lineas la direccidn gue pueden tomar las

parejas ardenadas al ser graficadas.

L.a transformacisan logar!tﬁica puede ser Gtil cuando es

sugerida por la grdfica recorrido-media al mastrar una dispersion
aleatoria alrededor de una ifnea inclinada [k=0 en
5)

la grafica

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

k. alno distingulr entre wvalores especificos gue represanten

algdin interes, por ziemplo K:t 0.5 ©» 0,
grafteca 5.

como se muestra en la

La gorafica & muestra (siguiende la aplicacién de este
metodo a la serie de ventas de Chatfield ¥ Prothero) las graficas
del recorrido cantra la medis cuando laos datos han sido dividides
rén grupos de 12 observaciones de acuerdo con el tamato del
per {odo estacional.

12 144
Las grdficas se hicieron para Ze,Zs ey log Ze. En

ambas graficas e] metodo de la grafica recorvido-media, sugiere
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la transformacian T(Ze )= Z9.23¢

GRAFICA S5
ekl

o

b A= Cinand -

o A=0S 1/

U

q .

-3

— - TR
Media

Law curvoa muostran la relaclén tedricsa entre ol
ryecoryrido » 1a media Para difarantaw tipow do
troneformacionos. (En realldad, la relacitn, @uo ws bawa
an low dacoe, ve moscrarsa coameo PUNtow  disporesos
aAlpatorliamente widulendo ol FAatrén  do la relacion

toorical.

curlosamente 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 sencillo.
Ellos muestran la tendencia de cada mes, aque ha sido estimada
como la diferencia entre los valiores de 19270 { que es el dltimo
afo que contienen datos completos) con los valores de 1945,

Estas diferencias se han graficado contra 1la media
mengual del mispo periodo. (grafica 7).

Box ¥y Jenkins conclurercn cue era evidente que el
logaritmo sobre-transformaba y la rafz cuadrada sub-transformaba,
mientras que la rafz cuarta de Z. era la mejor transformacidn.

Ahora, la tranaformacidn T(Z)=22-.23¢, sugerida por las figuras &
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¥ 7 dan esencialmente resultados similares a Z9.94¢, que es la

transformaclon obtenlda por maxima verosimilitud,

Oebbide 2 lo anterior, Box » Jenkins se inclinan por el

modelo A, ¥ obtiepen:

(14 .58 Je= (1~.8612) a,

. . Q.25 =2
con: Nt=vv:z T Ze )= VV:zzc y Ta = .02338
a tabla 5, muestra los resultados obtenidos con el madeis A »
=G.25
TABLA 5
Prongsticos para Z: del modelo “a* (kFO.ZSJ
y limites de tolerancia 7
Adelanto 1 2 ] 4 5 &
Prondst tco 2856 409 Sit 761 -1 1G091
5% . 85 %1249 =184 =280 *373 420
S0% =29 + 44 £ &3 * 94 +129 +145

3.3.- Método de Guerrero.

El! metodo que propone Suerrera {1983), sugiere elegliv la

potencia h.de tal manera gue se satisfaga la relacidn:

1-»
O/l = constante para t=1,2,...,N (3.3.1)

en dande ¢ » ﬁi; representan 2 la desviaclén estdndar v a la

medja de la varjable 2Ze¢ , ¥ N g5 2] mimero gde ohbhservacionss que

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

hace solamente una observecitn de 2: ¥y por 1b tanto no es

posibte obtener una estimacién de Oy para cada t. Sin embargo,

ol método para estabilizar la wvarianza de la serie puede

operacionalizarse de la siguiente manera: dividanse a las N

observaciones de la serie en H grupns que contengan Rz {N-nlsH

QESERVALIDNES CONT IGUAS cada uno, delands fuera de los calculos a
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un total de n pbservaciones (OW((R) ya sean dei principio o del
final de la serle: 1o impartante 'es. cuidar que exista
HOMOGENEIDAD ENTRE L0S GRUPOS y aque todoss ellos contengan el
HISMO NUMERO DE OBSERVACIONES, para calculir estimaciones de la
media y la desviacitn estdndar dentro de cada grupo, de esta
farma se tendrdn H parelas de wvalores comparables {Sh.Znl,
h=1,....d con los guales podra construirse la tabla &, en donde.

s} Zh.r 25 la r-ésima observacidén del grupo h,

r 2
Zn= E; Zn.r/R, Sh= E; (Zh.r-Zny 7/ (R-1}
- =

‘ademas, el coeficiente de variacién que aparece en dicha tablé.

se calcula como la desviaci6on estandar, de (k). entre la media
M(k). es declirt
TABLA &

Cdlculos para Seleccionar la Potencia %.de la
Transformacion Estabilizadora de Varlanza.

L . Potencia (K)
Grupo B -0.5 D

-

D81/27y

L sasZal

Coeficiente. .. .-
. de o
Varlacidn o 70




cuh )= detAwmN) - con n()\) i‘l (sh/zn _” R

Y

dec)\)-'\[i K« Shth ) - Mc)\}] / (H-—x)

entonces. ya que se desea satlsfacer la felaciﬁn (3 3”1) ‘con loa-

valnres muestrales, debera eleglrse la potencia A.que prnpcrclone

el HMINIMD COEFICIENTE DE VARIACION, _debido éfqu ese valor .

.sa:lsfara de manera apro:imada la rela:ién

Sn . .
= constante, para h=l.....H

_1=n

in
y asi, la transformacidn resultante sera (2;1.2).:7 .

Notese el espaciamiento entre valures'cnnse:utwbs dek
én la tabla &, esta es una mera sugerencia ¥y podria ensayvarse un
espaciamiento dlferente al mostrado para encoptrar, con la
exactitud deseada, aquel! wvalor de A. que vuelva minimo el
coeficlente de varlacioén.

El metodo de Guerrero fue aplicado a la Qerie de ventas
de Chatfield y Prothero que caontiene N=77 observacicnes. Se
formaron H=& grupos de Rs(77-5)/6=12 observacicnes cada uno.
Inclalmente, el espaciamiento se hizo de acuerdo a la sugerencla
de Guerrero (tabla &.1), despues fue de 0.1, en un intervalo de
-1 a1, Posteriormente., se hizo un refinamiento guedande el

egpaciamiento en 0.001.
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TABLA 4.1

DETERMINACION DE R.PARA LA SERIE DE VENTAS

C Grupo Potencia
-1 ) -0.5 0 0.5 1
1 -0.,00429% 0.05209a 0.63130 7 .64974& 92.56958
2 1 .0030872 0.041783 Q.,54520 7.6B114 104.1448
3 h 0.003042 0.045184 0.47120 2.97045 148.1125
4 _6.001602 0.028481 0.51333 9.1B749 1464,43564
5 0.001154 0.023245 0.46923 9.431461 189.9833
& 0.001012 Q.022384 0 .49503 9.87323 242.0687
ol 0.0023465 G .0355462 0.55740 ?.144546 156.70469
DE(A) 0.001310 0,0124489 0.0B035 1.,29541 55.4752
CUWA) 0.554197 0.350623 0.14410 0.14165 0.353%

En la tabla 7 se muestran las valores para?\ =0, 0.25,
0.253 , 0.254, 0.255, 0.34. En la tabla se obsevva que el minimo
coeficiente de varlaclén‘(dentrﬁ del grupo de k's elegido) se
logra con )\=0.254.
o,254
La transformaclén T(Z)=Z. ,sugerida por la tabla 7, es
practicamente ligual a la transformacién sugerida por Box ¥

Jenkins T(Z)=79.25: , las cuales dan resultados muy similares a

ZO D4y |
Por lo anterior, para el modelo A se tiene:
[ 1+ 0.49B 3= {1-.79812) ay
O.254 2
_ean ez V Viaze= VVizze y Ua =0.021385

La tabla 8 muestra los pronfsticos obtenidos con el
modelo & y con }'.=0.254.



TABLA 7

DETERMINACION DE %.PARH LA SERIE DE VENTAS

‘Grupo Potencia

Q 0.25 0.253 0.254 0.255% 0.34 1

-

.43130 2.1975&6 2.23070 2.241846 2.25308 3,44315 92.469582

n a2 & N

54520 2,08603 2,11091 2.12999 2.14112 3.33517 104.14486
LE7120 2,.5B46956 2.62918 2.4434)1 2.55771 4 .20441 148.11257
.51333 2,17168 2,20960 2.22238 2.23524 3.65006 164,43641
45823 2.10144 2.13947 2.15256 2.16552 3.460779 189.98331
& 49503 2.327846 2.37151 2.38624 2.401046 4.06437 242 .046874

M(Kjo LB5740 2.245246 2.2832& 2.29607 2.308%6 3.71756 1546.904695
DE( .0B8035 0.18831 0.19145 0.19252 0.19360 0.34514 55,47525

CU(AJ .14410 .08387 .08384%7 .08384B1 .08384%90 .09284 0.35356

TABLA B

Pronéstices para Ze del modelo *A* (A=0.254)
{ vy limites de tolerancia

adelanta 1 2 3 4 5 &
Prandstico 284 407 523 735 24 Q76
¥5% 82 =120 171 ®243 3146 =352

3.4 .- Comparaciones tedricas.

Comop se ha wvisto, es importance qQue antes de empezar un
analisis de series de tiempo, el estadistico debe de considerar
que "escala* o transformacién debe ser usada. sl es ocue el caso
lo requijere.

Tambien se debe temer en mente el fin para el cual se
hace el analisis, es decir, st sdlo se quiere exéllcar el

fendmeno en estudio o se desea obtener un prondstico, etc. y de



esa. manera poder seleccionar el método més adecuado para chtener
el ﬁarémetra )\

. pe los tres métodos presentados en este trabajo, podemos
hacer log siguientes comentarios: El Meétod: de Box ¥y Cox es un
método que tiene upa base tedrica sélida, pero es un método muy
elaborado (Box y Jenkins ,1973), que d& precisidn en el cdlculo
de la %" pero su desarrollo se torna muy complejo (Chatfield y
Prothero, 1973).

Este metcdo fue aplicado a la serie de Chatfield vy
Prothero por Wlison {1973) usando &0 observaciones para el modelo
a ( previamente discutido ) obteniendo AFO.BA.

Repitiendo este método pero utilizandoc todas las
’PbserVBciones (77 casos) tambien para e! modelo A, se obtiene
A=0.24 (Chatfield y Prothero, 1973).

Chatfield ¥y Prothero hacen referencia al tiempo 9gque se
tomd la computadora de la Universidad de Bath utilizando el
paquete ICL, en calcular per Maxima Verosimilitud el parametro %n
este fue mas de 40 minutos. lo cual no fue de su agrado.

Definitivamente, este meétodo necesita el asuxilic de la
rapidez de calculo aque tiepen las computadoras, ya cue si se
desarrolla a "mano” su calculo tomar fa muchas horas-hombre.

Afortunadamente el desarroilo gue ha tenido la tecnolaogta
en lIo que a computadoras se refiere desde 1973, ha sido
substancial, por lo gue actualmente se pueden conseguir paquetes
estadisticos para computadoras personales con la metodologia de
Box y Jenkins, en daonde el tiempo de calcuic de estos parametros

se ha visto reducido considerablemente.
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S

Eatg nos Indigca qgue si el estadistice desea tener

*precision” en la')\. necesita tener aGCceso a una computadora que

tenga imﬁlementada la metodslogia de Box y Jenkina, as{ comp el

método de Box ¥ Cox para el cdlculo de ta )\ o tengr paciencia »

tener - disponibles *unas cuantas horas de trabajo”.

Pesafortunadamente en el mercado de software, la mavoria de los

paguetes estadisticos no contienen 2l método de HBox y Eox para &l

cAlcula de la }s

E}! metodo de la grafica Recorrido-Media es cansideradn

por st propio autor, <omo un meétodo  totalmente emgirico  y muy

pocy “refinado"; esto es debido a que el objetivo del metodo es

e} de tratar de encontrar la “tendencia” de cada abo y abtener

una idea de gque tipo de transformaciom se resuiere inicialmente.
Es definitivo gue este metodo no daria una}. exacta pera si alga

aproximado. sin embargo existen s=series de tiempo que son poco

sensibles a la seleccldn del pardmetro )\ y esta slituacion prodria

ser reconocida ra gue las gréficas de Zy ¥ T{2e) swson lguales o

muy similares. En a&ste casc no se  aconsejav(a utilizar este

metodo ¥ se podria recurrir a cuwalquiera de los otros dos aqud

presentados .

Chatfield » Prothero apinan gue sste metadn £ sumamente
{napreopladn para obtener apnaue sfa una idea de la “tendencia” de
la perie. v¥a aue si se decide utilizar séla una porcién de los
datos el resultade serd diferente, lo cual también sucede con el
metodo de Maxima Vermsimilitud,

£} valar obtenida para el parametvo )\' utilizando este

~
método,. fue de 0.25, el cual es muy cercano al ;\:—-0.24.
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Como s& pusde wver, el método de Guerrergc tiene una base

teGrica mas sdlida que 21 metodo anterior. €n este mnotodo se

pueden ensarar espaclamientas diferentes entre los valores de A..

haclienda refimamientos hasta tograr la eractitud deseada para

encontrar el valor de A.que minimice e} coeticiente de variacitn.

El mismo autor sefala gue debe tenerse en nuenta que el @método

estd basado en aproximaciones y que, por considgulente, conviene

utilizarle esencialmente para discriminar entre transformaciones

que a priori se consideran apropliadas, mas no para obtensr

astimaciones del parametro)\ con mucha exactitud™. De acuardo con

esto, el metodo podria cansiderarse comp vh método complementario
o preliminar.

Sin embavrgs la AP obtenida por este metode no diftere
Ll
mucho de ta A.obtenlda pPor Maxima Verosimilitud, Si el propdsito

del analisis es el de prontstico, la transformacidn encontrada

par el matoda propuesta por Guervera podria resultar benafica, rya
gue el supuesto de sstacionarisdad se veria satisfecho.

Este metoda es de facll implementacidn, no

una wprogramacidn laboriosa

necesita de
y puede ser galculado en una haja

elecrvonica ¢e cateulo ( f,e. LOTUS 123 Yo en el pear de tos

casus, se puede desarrollar a mang can una calculadora que tenga
la fFuncion de desviacion estandar impglementada. La X gbtenlda con
el meétgdn de Guerrern para la

0.254.

sirrie de Chatfield y Prothero es

NGtese que &1 metodo e la Grafica Recorrido-tedia

tambign es muy facl! de desarrollar » su cdlcule no tomarfa mucho
tiempo.
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Resumiendo los resultados cbtenjidas al aplicar los
métodos aquf{ expuestos a la serie de Chatfield y Prothero, se
tiene la siguiente tabla. { Recuerdese que Wilson utilizéd sole &0
ubservaciones por lo tanto no esta en igualdad de circunstancias

aue los demas metodos )

TABLA %
Prondst lcos con las diferentes transformaciones
1 Chatfield M.M.V. Maxima Recorrido mMetodo Obs.
tProthero Wilson Verosim. - Media Guerrero Reales
]ug Ze ZO.BA': IO 24, 20-25‘: ZO 254
79 - 305 304 284 286 284 [ 280
79 . 42 423 410 409 407 | 304 .
[=]a] . &73 574 529 511 523 . 390.
81 990 706 743 781 7as sia
82 .. 297 ese 35 P66 924 783"
183 Col 138?. 2?02 988 1091 Lrd B 972
My -318.5 -90.6 -111 -133.5 -104.3
MYy -55.72% -21.87% -22.24% -24 . 64% -21 .14

Como se puede observar en la Tabla 10 con los métodos de
Box ¥ Cox ¥ el de Guerrerno se obtienen parametros ldguales ( a dos
decimales )} y sus prondsticus son parecidos y muy cercancs a las

vbservaciones reales [ Jun—-Nov 1971 ).

TABLA 10
PARAMETROS DEL MODELO A

log Ze 70 .34y ZD .2y 70.28, ZO.254,
ﬂR . . -0.47 -0.37 -0.49 ~-0.5 -0.,49
sMA " +o.B1 0.79 6.79 0.8 -0.79
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Los rezultados que presenta el de 1a Grafica

Recarrido-Media tamblen son muy cercanas 2 los de los otros

matodos, . pera  los obtenidos con el logaritmo definitivamente no

son apropiados.
Notese que ce presentsd Ja media de los errores de
prondstico (M, ) siendo todas negativas por 1o aue conclulimos que

los prondsticos tienden a sobreestimar los valores de la serie,

sin embargo el minima error se obtiene para 2I9.284¢ (#M°'1),

Se define a M; comod

H
M1 = el h)rH
hZi
donde 3

g:{n) = T(Zran)-T{Ze XN

Los prondsticos obtenidos ge comparan stlo con seis

observaciones debido a aue seonr 1as dnitas observaciones reales

disponibles (Charfield ¥ Prothern, 1973).

Cabe mencionar que estamps comparvando £) inverso del

prondstico {Z17~e} con las observaciones reales ¥y que no sSe ha

hecho ningdn tipo de correccibdn por el sesge introducido por la

transformacién potencia. Este tipo de correccidn se hard en el

capftulo gsiguiente,
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CARPLTULO 4

Pregsentacldn y comparacidn de los diferentes metodos
para corvegir prondsticos por sesgo.
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En ei capitulo 1 =e hizo mencldn a las etapas que Box ¥
Jenkins sugieren segulr como estrategia de construccidan de
modelos: La tltima etopa de esta metodolosfa trata del uso del
modela para los flnes por el cual se hayva realizado el estudio.
Esta . etapa esta Intimamente ligada con la realizacién de
prondst icos.

En la mayoria de los casos. los prondsticos seran
regqueridos para la serie observada {Ze) ¥ no para la tr;nsfprmada
{T(Ze)}. la cual puede carecer de interpretacién en la practica.

En una primera instancia, resultarfa ldgico rpensar que,
mediante aplicacién de la transformacién inversa T—3 (suponiendo
que esta exista) se podrfan obtener los prondsticos para la serie
original {Z:} ¢ sin embargo, las propiedades aptimas del
prondstico T(Zz ¥ h) no se éreservan necesariamente sl la
‘transfarmacien T( ) es no-lineal » se Qsa a:

T=1{ T(Ze ) (h) ] (4.1)
como prondstico de Zeen.

Algunas formas alternativas para obtener prontsticeos
insesgados han sido propuestas por Nerman y Scott (1%940),.Granger
y Newbold (197&), miller (1984) ¥y Taylor (1984). Estos metodos
seran presentadns a continuacidon y se introducira el metodo

propugsto por Guervera {1983),
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4.1.- Método de Neyman y Scott.

ﬁeyman y Scott (1940) consideran que el prablema de la
'Nnrmaliiaclﬁn' tiene dos diferentes facetas: la primera es
.reférehté a la identificacion de la transformacién aproplada para
‘la variable en estudio, siguiendo una distribucién con forma ¥y
brﬁpiedades particulares ¥y la seagunda con la naturaleza de los
estadisticos capaces de servir como estimadores insesgados en
caso de que la transformacidn elegida sea adecuada o exitosa para
el experimento.

E! propésito de estos dos autores, es el de obtener el
estlmador insesgado con varianza minima de los vresultados 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 transformaciédn {nversa
ﬂe los estimadores en unidades transformadas. Como es sabido,
este estimador es sesgado.

La suposicién basica de la investigacidén de Neyman ¥
Scott es aque la transformacidn uwsada en el andlisis de un
experimento no es errdnea, por 10 que las variables transformadas
siguen exactamente una distribucidn Normal con una media dada vy
con la misma varianza 2 desconocida.

Dengtese como E (UD) a la wvariable transformada. La
variable que es directamente ohservada sera denctada por x(dn.

se supondraA entonces due @

xn = £ L Ean 3 (4.1.1)

donde f es una funcidn estrictamente creclente definida para los

reales como  su argumento. Despueésg se introduciran mas



limitaclames a F, Nétese gque f es la funcidn lnversa de la

transfarmacidn usada &n la variable ohservada X.

' E.l. probiema tlene aque wver con i par de wvarjables
especificas de Ja familia considerada, nonbradas E CLLY >y XD
donde L es la media de E( L) cue ests b.en definida, pero se
desconges su valor, Espacificamente interesn estimar

8= el X(W) {a.1.2)
gl preblema surge cuands las variabless (.LL) y ¥{) no son

direstamente observables: por otro lado. las variables oque.son

-~
observadas en el experimento nos llevan a los estimadores fi

y
§2, mutuamente independientes y que conjuntamente son suficientes
para Ly OZ, ta primera es una wvariable con distribucidn Normal
con media i » varlanza A2 02, donde Az es un nimero conacida.

El segunrdo estadistlico, S2, es la suma de los cuadrados de los

residuales ¥y, dividido por F®. se distribure camo una ‘;(_2 con un
cierto nimero « de grados de libertad.

El wabletive de Neyman ¥y Scott es el te proyectar una
funcidn , digase 3(,6‘..52) tal que su esperanza sea igual a & .
Debido al resultado chtenido por Lehmann y Scheffe (1950) de que
el eonjunto de estadisticos (,'3..52) estad tatalmente limitado, se
sigue aques la Funcidn §(ﬁ.5=) es Gnica » es5 el estimador !nsesgado
con varianza minima para 9.

Puesto que las transformaciones Normalizantes se suponen
como un cambio de epscala de la variablie alearoria observada, es

. natural suponer gue la funcidn f que determina la wvariable

aleatoria X en teérminas de la variable Normal E 28 MaAS O MEnoS

regular.,
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El método de MNeyman y Scott para construir ﬁq1.52) esta

limitado al caso donde :
1) 8 = ELFIEUN) exista
. il) F es una Funcidn continua y
iii) La esperanza de 8 puede ser obtenida a partir de las
esperanias de cada termino de la expansldn de Taylor para

f. entonces:

oo 1
8 =E{ FLEYD 1) = Loy + 3~ FCr) EQErG], (4.1.3)
B n!

n=1
donde ftn? existe para la n-eésima derivada de F evaluada en cerg.

Entonces, para cada n, se determina una combinacién homogenea

. n A
Tn = 3. An.k Ik SO (4.1.4)
L L K=0 S
tal que i
o E(Tn) = EIE~(p0)] o (4.1.8)
por lo cual 3 ’
o - oy .
B(il,52) = f(0) + T - fm) T (4.1.8)
n=21 nt . . .

es la swlucidén al problema.
Tambien , para wuna famllia f en particular, Neyman. y
Scott dan un meétodo alternative para cbtener ﬁ(ﬁ.szj. Para tal
efecto hacen uso de ciertas férmulas y calculan - limites. asi,
Para m=1,2 se Ciene . - o
Els2m] = (202)m t; v m /T ;_w . 4.1.7)

tambien : ) e T -
(2m) ! e (4,1.8)
,f"( Fzr2)m=w ... .
C2RCmmk)e L T

m
ISLE

de donde se sigue que
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(am)t o ey -f;
. (0‘2/2)m s E[Ezﬂ'(p‘,)] — [(;.J.2 e 0‘2 )/2]-"

m! ‘ml

'similarmente '
E[ "'"‘( ns=
ez 'u' ,LL E (zk + 1) (m—-k)

para obl:ener :ntas de £( iEEm*‘l\ ). prlmero

'(26:4'f)b

Lt 272 dmh

onsl dera"rnn __-‘V_que"

lem o+ 1)

.‘w

. : - ‘:..:. (4 1 11);._.
( Oz/2)m g IE[E”‘” (}.D]l ¢ Elszﬂ'*‘(#}l : '

. Ademés. por la desigualdad de Schwarz ¥ por’ tA 1 9)

Eif2mei(l) | ¢ LELER(LN E[g:*m(;m}*ﬂ

1( )'l
[ + {J2 jrrz2 .
s Uk (2m)1

Por lo cual se deduce que

m! Camdt |72 | m (4k-3)ak-1) [1s2

. = ———f Y SAFRUE
Lo2m (2me1 )  (2m) k=1 Cakezdz L
consecuentemente se puede escribir ' . S '
' ’ o tAdra14)
( 2m + 1! : (2m '+ 1)! -

' tp:.

para toda m.

(o2 ™ CEIEEZm (O 1 <

mi

e gaim
- Para poder evaluar la esperanza teérmino a termlno de la
serl.e de taylor, Neyman ¥ Scott usan las cotas anteriormente
expuestas para probar los siguientes teoremas.
TEOREMA 1.— Para que la serie del termino derecha de (4.1.3), sea

convergente irrespectivemente a los valores de U y 02, es

necesar io ¥y suficiente gque el radio de convergencia de las dos

eeries
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{4.1.15)"

oo o 1 " T
Y — ft2nd)zn. Y —— ftap1) Zn
n=0 nt n=D . n!. :
" sea infinito, por lo tanto : e N S IV I
K1 R 10 ] R N ;/n;‘ .
1im |~ 20| = 1im |—] FCzns1f] -
n-oGy n! - neoa| Nt .

1 1/n O h : 1/n .
=lim—]{f¢2rdl ) - = lim—||ft2ne32| | = 0Q ,
n-+go N L nesan PR S

Notese que la condicién antérior.es’ mas fuerte --que-la

"suposicién de que la expanszién de Taylor para f
f —— ) ) 4.1,
tE) = ): - feny En (4.1,17)

sea convergente para todos los reales. Es decir, la condiciéan
suficlente ¥ necesarlia para que esto suceda puede ser escrita
como (4.1.18)

1
1im —— { ft2n) YJrn = 1im —— {(fU2n+1) J1r/n =0
noo n=2 n+90 n<

Entontes, si el radic de convergencia de (4.1.15) es infinito,
sera infinito tambien para {4.1.17), pPerc lo ecaontrario mo
necesariamente es verdadern. { Para profundizar rem{tase a Neyman
r Scott, 1?60 ).

TECREMA 2.— BaJdo las condiciones del TEOREMA 1, egto es , de
acuerdo a la condiclén (4.1.14)

oo 1
8 = E(FIE(INIT = Fo) + 21 — e E(EN(ED] | (4.1.19)
n=

para toda [l y 02,
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En otras palabras, si la condiciédn (4.1.14) se satisface,
entonces la esperanza de f se puede obtener nediante la esperanza
de cada uno de los terminos de la expansién de Taylor de esta

funcién,

Por convenienciz de referencia se adopta la siguiente
definicidn:

DEFINICION.~ Una funcién f es llamada de segundo grado st
satisface la condicién (4.1.16).

Se wverd cue para toda funcidn diferenciable {nfinita,
cuyas derivadas estdn acotadas en un punto, es necesarla una
funcidn de segundo grado considerandoc que la suma de dos
funcicnes de segundo grado es también una Ffuncidén de segundo
grado.

De ahora en adelante se hara referencla exclusivamente a
Funcianes f(f). las cuales son completamente de segundo grado.

Sea ﬁzuna variable con distribucién Normal con media il ¥
var lanza )\acrz con A2 conocida. Tambien, sea S2 una varlable
independiente de jl y tal que s2/(0=2 se distribuye comna una'X?

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

=n k):a L .U-z"liifasau—mz -k L' 1r20)
{2k {n-k1 I 1/2vn-k)
(4.1 21)
[.szﬂtuaszu-».znnﬂk Dareey
' _ ],"( 1/204n-k '
Hediante calculus dlrectos se’ verlflca que. pnfa toda

n (2n+1)

T2n+1 =
Sors e k=L (2ke1 )=k




En otras palabras, si1 la condicidn (4.1.14) se satisface.
entonces la esperanza de [ se puede obtener mediante la esperanza
de cada uno de los terminos de la expansidén de Taylor de esta

Funcisn,

Por conveniencia de referencia se adopta la siguiente
definiclén:

DEFINICICN.- una funcion f es llamada de segundo grado soi
satisface la condicién (4.1.16).

Se wverd que para toda funcién diferenciable infinita,
cuyas derivadas estan acotadas en un punto, es necesarla una
funcidén de segundo ogrado considerando ogue la suma de dos
funcliones de segundo grado es también una funcién de =segundo
grado.

De ahora en adelante se hara referencia exclusivamente a
funclones f(E). las cuales son completamente de segundo grado.

Sea }1|4na variable con distribucién Normal con media Ul vy
varlanza }\20'2 con KZ conocida, También, sea 52 unpa varlable
independiente de ﬁi y tal aque s2/02 ge distribuye como una Y&

con v grados de libertad. Finalmente, para n=0,1,2,

«+ep BE2
(2.1.20)
(2n)! o (1/2v)
zn #2k[1/452( 1-AZ J1n-& I
KSh ((2k)i(n-k)! - Darzvin-io
y . . S '_ (4.1.21)
' n - {2n+1) N s .
Taney ): ;.Lz'm [1/452( 1->.z n n—k 1“( uzv)

(2k+l) (n-k)'

Mediante cal;ulns direc;anée_Qefffica;que{'pﬁréutudg_

.._f‘s?“*




m=1,2,..., se tiene
E(Tm) = ELLm(0) (4.1.22)
Neyman r Scott derivan un tercer teorema.

TEOREHA 3_- Si f es una funcién de segundo grado. entonces
~ o0 1 :

e(fl,s2) = f(o) + )} — fimd T, (4,1,23)

m=1 n! . -

"
es convergente para todos los valores de Ky .S=.
estimador insesgado de B = E(FIE(LI ). S =
Comparando (4.1.20) y (4.1.21) con (4.1.8) y (4.1.10) 77 =

y:es: uﬁ

ndtese que

Ttiszvy [Tz + no-k) \g-_(é/(,.")' —n

haciendo referencia a (4.1.9), se fiene?qhé;

(Zn)t iR
| Tanl ¢ Yn (A4.1.25}):
n o
be manera simjlar .
: ~ (2n + 1 .3 D
I Tans: | ¢ U_,{I : yn (4.1.28)
. nt .
con
Y = lyiE + s21endls2v (4.1.27)

Debido a que f es una funci{én de segundo grado, se sigue
que la serie (4,1.23) es absolytamente convergente para todos los
valores de ﬁ ¥ S2. Para probar que la esperanza de E(ﬁ .S2)
definida en (4.§.23) puede ser calculada a partir de las
egperanzas de cada término, es suficiente mostrar la convergencia
de la serije obtenida de {4.1.23) sustituyendo cada Tm por la
esperanza de su valor absoluto. El desarrollo se facilita si se
advierte que |Tm|l no puede exceder la expresidn obtenida al

- ~
sustituir en (4.1.20) » (4.1.21) el valor de K por || » 1-r2,
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el cual puade ser neganiva. pur VX", Célculos sim!iafas a los

anteriures usando {41 9) 7 (4 I 14} indican gue:

Z—— mmt EITnl < +00 ta.1.28)
n=1 n?
Debido a (4.1.22) se sigue aque ([ .S%) ., seo(n se define en

(4.1-23).' tiene la propledad deseada de ser un estimador
Insesgeada con varianza minima de 8, cualaquiera Gque sea la funcidn
ﬁﬁhtinué de segundo grado. )

Neyman y SCott en s¢  articdlo dan una solucidn
alternativa, aplicable a Funciones continuas de segunda grado, la
cual serd descrita a continuacidn.

Definen a f comg wuna funcidn de “tipo recursivo* si
sat isface la ecuacion diferencial de segundo gradg .

Fuix) = a +8Ff(x) (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 cero. Sg pusde verifiqar que cada funcidn recursiva
es necesariamente una funclidn de segundo grado.

Neyman ¥ $Scott estdn particularmente interesados en la
esperanza de la expansién de Tarlor en [l . Deblido a que las

mamentos centrales impares de la wariable Normal son iguales a
cero, consideran solamente las derivadas de f de orden par. Se

tiene para toda n, que
fe2ni x)= ABN~2 + BNF(x) (4.1.30)
¥ si 820, ' ' (4.1.31)

8 = E(FIELN) = f(}un }: --—£ ABP-1 4 enfc,um g=/2)m
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T T S Lo
= ﬂ.u)eeea./z + - (e Bo2/2 -t} -
" B

-Alterrnat_iuarnenté. sl B D. estc es si F as cuadratica
B = F(,LL) £ ao'zfz.
.Similarmgnte para: B#D

E[f(#)] - f(#)eanzn'z/a + (ﬁ/a)(gahzﬂlz -.1)
,.Vly para 8 = i : : ' '

E[f(p.)l = f(m + a)\za'axz
Elimtnanda FLULY e (4.1.31) , (4, 1.33)
“tiene. : ) ) A
' : (4 i 35)

8= EH0 112 Mra s E[f(#)] +(A/B)[e$i 1-».2)02/2 —1] .
para Bio, ¥ B S .
B = ELFGLN + al1-a2)gase (a.1.36)
para 8s0. ’

-Esta 0itima Ffdrmula Indica que, cuando B=0, el estimador

insesgads con varianza minima de B estd dado por
Btfis) = fefhy + al1-n2)s2/20 (4.1.37)
Si B#0, entonces para obtener 3{,{1.52) eg suficiente con
determinar una funcion, digase ¥ as2,v) independients deﬁ » tal

que su esperanza sea expl{a F2/2). Tomando en cuenta la expresién

gad2r2 =

gerz - (4.1.38)

n=0 n!

se tlense que -
. Of t - Thaizevy
n=0 nt T( 1/2v4n}

- ES S o .
P—.\/—_—] Ty 1/_20)1:/&-.-—1(5'{:)_ )

- 7O -

it aS2,v}

]

(as2/4 )0 (4.1.39)



__donde 1alx) es la funcién de Bessel cnn argumento imapinario.
53 ‘sigle de (4.1.35) que '

BUi 52) = Q[B(l-kz)sz.v][ﬂﬁl)+(ﬁ/B‘] - (a/B) (4.1.40)
15LEﬂal "es una formula general para el esiimador insesgado con
varianza minima, corvespondiente al casc donde ¥ es una funclén
recursiva., Se vera que ﬁui.szj en general,as una funciédn lineal
del’ estimador tradicional F(jz ) de @8, con coeficientes
dépéndléntes de 52, 22 y v.

Si A2=1, esto es, si la varianza de ilcoincide con la de
E(}l’). entonces 5(;3',.52) = f(ﬁ.). De otra forma F(,&) es sesgado. En
el casoc particular de B=0, la correccidn de sesgo es aditiva como
se indtcé en (4.1.37). Si A=0 pero B0, entonces la corvecclon
poOr sesdo en f(;l) es multiplicativa. Finalmente, si A y B8
difieren de cero, s tendrd una correccidon comblnada
mulitiplicativa v aditiva.

o La impartancia de! sesgo en estimadores tradicionales de
9 puede ser cvaluada vesoluiendo las ecuaciones (4.1.35) ¥

(4.1.356) para E[F[ﬂl)]. As{ se tierne que

E[f(ﬁ.)] = [B + (A/B )] e ~BOL1-R2)0272 - (A/B) (4.1.41)
para B0, ¥
E[f(ﬁ)] =8 - al1-A2)[J2/2 (4.1.42)

para B=0.

' Neyman ¥y Scott usan los resultados obtenidos en su0
articulo para deducir algunas férmulas particulares. Obtienen el
gs;}madpr insesgado de g9 con wvarlanza minima v la esperania de
f(ﬁl)refarenhes a la transformacidn logaritmica vy a la rafz

cuadrada.
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£n el caso de la rafz cuadrada, la variable t%ansformédé
es E: (X —a pr= . oo (4.1;43)
donde a es una constante canocida. Ellos. no toman en: cuenta la
ambiguedad del hecho de gue para que'E ' sea una variable Normal,
dabe ser capaz de manejar valores negativcé.

La funcidn F eg . ) o o

Xx=fEy=§f=2405 . T tal1.aay
la cual es una funcian recursiva . con 7A=é;"}' .B=0.
Consecuentemente la Formula (4.1.37) nos lleva a: . . N

Bfl.s?) = B + (1-az)sEv — té.1.43)

=R+ a + (1-A2)53/v T . .

El sesgo del estimador tradicional. f(iz y = j}zfg_ sef
obtiene de (4.1.42), esto es

ELFIN = B - (1 - A=)QO= (4.1.48)
Por 1o tanto, a menos que A% 1. la varianza de [ es por lo menos’
igual a E ({)i el uso sistematico de f(L) puede sub-estimar 8.
M4ds aln, entre mejor se estlmeﬂz. es decir, entre mas pequehfo sea
e! valor de A® , mayor sera el sesgo.

En el caso de la transformacién logar {tmica, se tienen

3

fi

LOG:ioX (4,1.47)

y por lo tanto

X

f(E) = 1058 = orE : C4.1.48)
Notese que aquf tambi¢n la funcldn f es de tipao recursivo con A=0

¥y B=m%. La formula (4.1.40) da como resultado . S e

B(.57) = BmaC1-xz) s2VIRDY T (4i1.49)
B Imat 1-32 )52, v] 101 A
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_Substltuyendo A=0 ¥ E-m2 en (4 1. 41) se tlene i ‘
E[f(ﬁn = €10k = pemma(imn2I0R/2 | (4.1.50)

Entonces, ‘con . la Trangfqrmaclén Logar{vmica el sesgo  del

a3
la varianza de MU es

espimadur.tradicional és _mult{plicafivb. S.

_ménnr aue (J 2 _ entonces el usn  de 1 sistematicaments

sub-éstlmarére } Utceversé. £1 sesg0 Ccrece suando creece 1-Aa21.,
o Neyman b4 Scott conc luyen su articulo_explicando que la

fﬁrmula (4.1, 39) en donde se define [, pavece sev complicada,

pero  de hecho la serie del teérmino derecho de la féarmula,

converge mds O menos rapido, por lo aue se puede teper mucha
precisidn con pocos términos. Ademads. considerap que la féarmula

£4.1.39) puede veescribirse como sigue

o0

(asz/2)n
Wasz,v) = f ——0n0> """ (4.1.51)
n=Q n
nt T v+2k-2)
k=1
~
o0 {aFzsz)n
- n=0 n {2k-2)
n! ity —m—)
k=1 v
donde N o
g2 = s2/v {4.1.92)

es el estimador insesgado de 2. Se considera que para wmi., el
valor absoluto de cada término en el lado derecho de la formula,

&g menor que su teérminc corvespondiente en la expansion
exp[éfjkfz}. En otras palabras, las series (4.1.51) convergen mas

raplido que las series para la funcitdn exponencial.



4.2.- Matodo de Granger y Newbold.

Nuewvamente, bajo la suposicldn de que se ha ldentificado
un modelo para el proceso Xe, al cual se le ha aplicado una
transformacidn Ye = T(Xe) ¥ suponiendo que X: es estacionaria, o
que puede ser estacionaria aplicando diferencias, Granger ¥
Newbold analizan, en su articuls publicado en 1974, la estructura
de las autocovarianzas de la serie {Ye} » sualeren 4 metodos
alternativos para pronosticar las series transformadas y su
expresidn obtenida para el sesgo cuando no se utiliza el

. prondstico Gptima,

Su andlisis emplea polinomios Hermitianos { consiltese el
apéndice para sus propledades basicas), de esa manera se cbtienen
resultados derivados de una clase muy general de transformaciones
instantaneas.

- Sea {X:) una serie estacjonaria con mediafl, varianza O =2

y una estructura de autocorrvelaciornes corr{Xc,.Xt-r} = Oy . Sea
Zy = ——oo== para toda t.

Entonces 2¢ Y Zt-r S8eran conjuntamente distribuidas como
una Normal bivariada cen media cero, varianza una y Funclén de
autocorrvelacian { O 3.

Considerese ahora una transformacidn instantanea de la
Fnrﬁa Ye¢=T(Z¢ } con una expanslén T(Z)= EH ¢; Hy(Z). Entonces

- _
ElYemr)=E{ 3. s Hi(Ze—v)} = Ko (4.2.1)
J=0

bor (6.2) se tiene que la serie transformada tiene media Xo. HMas

aian , usando (A.4)
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- T
E(Ze Yeor) = E{H1(Ze )J{ OHA(Ze—¢ ) =00 B (4.2.2)°

oo oo e I S T
y Por la tanto la covarlanza entre- ‘la sei‘ie"transformada . v la
serie original es cow(XgYelr) = OO b.a Usando (4.2.2), 1la

secusncia de autocovarianzas de’la serle trinsformada es dada por

(4.2.3})

-E

. . s Mo o 7 M 2 K|
Cr.r = cov{Ye¥eor ) =-EL Y QHs(Ze) ) QUHi(Ze-r )} = T O §t P»
' S SRR - N = W T s
por (A.1). En bafticui&r. Fi]éndo-r=d en esta expresidn se tiepe
Jvar{Yg) = Y Ol 4!
. e L) BRI
Entonces la - secuencia de autocorrelaciones de la serie
transformada es :
H 2 K] M 2
Pror= YO Jrrsr T 0 It
J=1 J=1
Por ln.tanto. 8i P # 0 para alguna r = 0, se sigue que
1 ProcttiDerl para M > 1.
en este sentido , 1a serie transformada estard mas cerca al ruido
blanco que la serje original.

Ejemplificando 1o anterior, considérese la transformacitn

cuadratica Ye = a + bXe + cX®¢, que puede ser escrita como
(4.2.4)

Yt = T(Ze) = oHo( Ze Moty ( Zg )#0ioH2( Ze ) = (Mo X1 2¢ + Ota( 22¢=-1)
donde &o = atbllrc(l?+ O'2), Qu=tbs2cHT, o= = O
se sigue de (4.2.3) que la secuencia de autocovarianzas para la
serie transfomada es

Cv.r = (X% Pr + 2002202y (4.2.5)
donde t1 ¥y Otz estadn dadas en (4.2.4). Como se ha visto en

- 75 =



(4.2.1), <la media'dé la serié tranzformada es &o.

‘ EI propésito de Granger Y Newbold con lo anterjor, fue el
ﬂe relacionar las prnpiedades de las autocovarianzas de una serie
de tiEmpD en par:lcular. a aquellas de una cierta transformacian
instantdnea de esa serie. Ellos consicderan que esto es importante

‘debido a gue la trapsformacidn potencia de Box-Cox se utiliza
frecuentemente en =] andlisis de series de tiempo univariadas, »
.més aan, a que el método de Box ¥ Jenkins (1970) en la e2tapa de
identificacitn de modelos, e basa en la identificacién de
patrones tipicos de comportamiento en la Funcidn de
autocorrelacidédn ( ¥y en la funciGn de autocorrelacidén parcial ) .
Sus resultadas indican que si la serie a ser ajustada es
gujeta a wuna transfeormaciém ingtantanea, puede ser el caso
(exceptn por los procesos MA) que la funcldn de autoecorrelacion
de la serie transformada muestre marcadas diferencias en los
patrones de comportamiento comparadas con agquellas de la serie
original,
Granger Y Newbold aplican el método anterior a series que
requieren una diferencia para obteper estacionariedad.
Sea Xt una serie de tiempo tal que :
vxr. s Ug (4.2.4}
donde u: es una serie estacionaria Gaussiana con media ecero y
varianza (F2u. Se considera que (4.2.6) ha sido generada por el
modelo de la forma

t ' :
Jz_u_; (4.2.7)
=1

i.e. empezando en t=0 con Xosil. escribase:
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c: -r

-Entonces por (4 2 2) 7 T
media LL 7 Uarlanza' ; ";éhdraﬂ”deflnasu a Ze=(Xe=- L 3AWVTe T -
Entonces' 3 sé;én”diétfibuidae conjuntamente como una

”Normal

varlan:a uno ¥ correlacién

Crl.c .'r/rl'\f( Ce; tC:—r ct=r ).

se’ cnnaidera un

transformacién instanténea de la forma

-'j"- o ey
Ye = T(Ze) =J}: Oy Hi(Ze) {4.2.9)
TN . =0
S tey
these que oLy - depende de t. Usando los argumentos

. antertdres ( respecto a la funcidn de autocorrelacién ), se sigue
aue - '
: ()
E(Yr) = Qo (4.2.10)

Mds adn, un argumento anadlogo al visto anteriormente, nos

ileva a

) H o (%) Cts-r?
CﬂV( Te,Ve—r ) = jZQLJ s X1 J!p: .t~

por lo banto
B (:) Ct—-v3 K () te-r)’
E(Yg‘f:-r) = ): oy J! Pe.e-r + o
J=1 : (4.2,11)
El lnnereg de Granger k4 Newbold estd en ‘7Yel mis aque

en Y, y ‘88 sigue de (4.2. 10) ¥ (4 2. 11) que
‘ ' L <3 te=11
. E(v‘l't)=0'~0 . _-f'ma . N

o . S P T c:-r> e
Sl Ve, Wreoed =" Yol ow SE p= e .-
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= Las . fﬁrmu;as_r{4.2,1?} '.f{QE.;S)l soh resultados
totalmente generalés. Coma edenpla de lo anterior, considerese
nuevamente la transformacién cuadraticé'que puede ser escrita
como ) ) '

(t) ct) te) =2

_ Ye = T(Zg) =Mto 40y Ze Oz (Ze-1)
donde : (4.2.14)
(9 3] Ced 1r2 e )

oo  =a+blbc(liE+Ce e ), 01 =(b+2cll)C v,e, &2 = CCe,:

Se sigue de (4.2.12) que la media de ‘7Y: egtd dada por
t=1 )
E(VY:) = e{Ce,t - Ct~1,t=1) = CE(uUZ¢ + 2U¢ JE uyld) (4.2.15)
=1

Granger y Newbold notaron que para valores grandes de t,
esto es, para la serie empezada en t=1 en (4.2.2), E( ‘7Yt) se
acerca a una canstante sl ue constituye un proceso estaclonario.
( de echo es exactamente constante para toda t)g sl ue es un
Procego de Promedios Mdviles de orden qth ).

Substituyendo [l=2 ¥y (4.2.14) en (4.2.13), las

autocovarianzas se abtiensn como ..
e (42216

cov( FYe PP e~ ) = (B+2cfL)2(Cr ,t—r+Cr—1 ,t—r~1-Cr,t-r-1-Ct=1,5-r) R o

- 202(C2t.t-r+cet—l.t-r—i-pkt.f—r~l"czt—itt*r?

Entances, en particular , si Yr = X2; se tlene! par sustituclén
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b=0 y e=1 en (4 2. 15) r (4.2 lb)._que ) o S .
: ‘-E (Vm E( u== 4 2u= ): us ) o (4.2.17)_

6 AT (4.2 19)
cov (§7Y=<?T:-r)‘ 4#?(Cc.u—r+C: t,t-r-1—Cc . ;—r—1-Ce-— 1.=—r)
+ 2(C2¢ ,g—v+CRp—y ,t—r— x—cze.t—r-l-cze—x.t—r)-

. Finalmente, Granger Y Newbold discuten. el problema de
pronosticar 1a variable transformada, considerando la situacién
en que estando en el tiempo n, se ha obtenido el pronfistico fn,n
de Xne+n. &2l cual es éptimo en €] sentidoc de 1a funci6n de
"perdida cuadratica® que s=ufre, dado un conjunto de datos

(i.e. fn.h = E(Xru-h'ln))-

in

En el anAlisis que ellos hacen., suponen dque el prondstico
6ptimo Fa,n tiene una distribucidn Normal. Supoanen que Xn+n tiene
media }1 y varianza (J2 y en todo lo expuesto a continuacidn ,
conslderan gque Xe es un proceso Gaussiano. Conslderando una
transformacidn instantdnea de la forma Yna+n = T(Znen), donde
Xnvh = ML (4.2.19)

a

Granger y HNewbold exponen cuatro tipos de prondstico de

Znen =

Yo+m 3

i) El pronéstico O6ptimo segiun una funcidn de peérdida

cuadratica de Yn+enh. dado un conjunto de informacién In,

denotandolo como g¢l 2. h.
T 1i) El prondsticc simple ( Naive forecast ).
g2 = T~V T} _
(SR ] él_pronéstico g¢3Jn,n de Ya+n el cual es Gptimo en el

sentido de perdida cuadratica en la clase de prondsticos que son
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lineales en Xn-4 3 J3O.
' iv) E! pronéstico g¢4%,.n de Yn+h el cual es similarmente

dptimo en la clase de prondsticeos que son lineales en Yn-4, J)O.

El Prantstico gt 1in.h.
. Sea Xneh = fn.h + &n.h, €0 donde ep.n es e! error de!l
prondgstico h periodos hacia adelante, cuando Xn+h €8 pronosticado

Sptimamente tamando como base el conjunto de fnfarmacidn In.

Entonces., dada la suposicitn de Normalidad, se sigue gque la-
distribucién condicional de Xn+h, dada la informacién disponible,

es Normal con media fn.n ¥ varianza S$2(h), donde 52(h)=var(en.n).

Escr fbase entonces
Xo+h = Frn.n

M
Wnen = —————————— ¥y Yn+h = 1tHi(Wneh)
S{h) IE;Y

Esta es una transformacidn instantdnea puesto que Fn,h ¥
s{h} son consideradas como constantes, en general las jﬂs serdn

funciones de fn.h ¥ S(h), Entonces, comg Wn+n esta distribulda

condicionalmente como una variable Normal estandar, se sigue que

"e]l pronéstico dptimo con perdida  cuadratica, es decir, la

esperanza condicional de Yn.h 8, por (4.2.1)
91 n,.n = To (4.2.20)

Para evaluar el error cuadratico medjio de la expresién

anteriar » subsecuentemente de! prondgstico, dos cantidades son de

interes, ia Esperanza Condicional dada la informacién ¥ la

Esperanza Incondicional, que es sinplemente la media de la

anterior entre todas las posihilidades de reallizacidn del

conJunto de datos. De (4.2.3) sp# sigue que el error cuadrdatico

medio de! pronsstico, dadas los datos, €s
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1) .
 vethy =

e
gt

2 oo :
Vs ode e (4.2.21)
El _grrorrcuadréticb'.medin:fincnndiéiﬁnal' puéde ser encontrado
medlante ‘ . N

Ynen = 3 Ot HilZnend oo
o .

donde Znen esta dado por (4.2;i)f'En ;ééﬁé' férmﬁia'eé pﬁéﬂé
‘escriblr ' S e
Kinin = T OLAMKPY,

. j=o S e S L
donde A = (1-S3h)/ =)=, P=( frin —[L}( T2 ~ S h)}i72, Con un
poco de Algebra y (A.S), el error cuadratico medlﬁ del
prondstico incondiclonal sera .

; .
Va1 h) = J):cxzd 3t (1-a24) (4.2.22)
=1

En discusiones subsecuentes de prénosticos sub-6ptimos.
el error cuadratico medio condiciopal puede ser utilizado para
ocbtener una medicidn de la perdida en eficiencia de una serie
especifica, mientras que el "“incondicional" puede ser usado para
est imar la pérdida.

se define entonces, como uns medida de que tan bien puede
ser pronesticada una serie, dado un conjunto de datos, a

var ( gilin,m)
Ry, p=

var [ Yhpen }
. donde gl 1 'q,h es el prondstico &ptimo de Ya+n ¥ var( Yaeh) es.la

varianza incondicional. Si el evror de prongstico é§77(15n;h

Entonces: Var (Yp+h) = Var (g¢12n,n) + Var (n<1)n;h)'y' por lo-

tanto de (4.2.4)
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oz, !

" .
R2h, v =J’Z o2y J! A2l
=1 1

[ %
i~z

. Yaque O { AR (i, ¥ R2h.x=A2; se sligue RZh,v<R2hH.x para
,U'.)II. Entances la serie transformada Y es siempre “menos
pronosticable” que la serle aoriginal X ¥ en este sentido esta
“mas cerca de ser ruido blanco- .: '
Praondatico g¢ 2 . .
Considérese el prontstico simple de Yn+n, obtenido de 1a
substitucidn de Fn.n; |:.vur. xn.g renr la transformacidn gt 2)n,n=
Tl Ffrn— )T} . El ervor cuadratico medio del prénostico
condicional es entonces la media condicional de
(Ynen = 90200, n)2 = {( Yn+n - gt In.n 9l In n-0l 200, ) )2
as! que )

i .
w2l (h) = Z'Yz_, Jt + (0 gtidn,n - gl22q,n )2
=1

escr Ibase entonces

: H
gt2%n .0 = JZOaJ Hi{ (fa.n - L O

ODespues de un tedioso ejercicio de algebra. usando (A.5) se tiene

(4.2.23)
vtz h) = JE: 24 ! (1-A24) :
=1
172(H-4) (J+2k !
+ AZd g1 o { L Oosze ———— (~1/282)kK}2
J=o k=1 k!

donde A se define como en (4.2.22) y B2=1-A2,

El pfimer termino de,esta. expresidan es V(1 2(h) como esta
dada en (4.2.22). El ségﬁnao termino representé la cantidad
promedio de pérdida en el error cuadratico si es que se ha

utilizado un prondstico simple.
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€l pronSstico @42 n.n.
. supdngase ahora que el conjunto de datos dados ccnsiafa
en nbsérvaciones pagadas ¥y actuales de la serle X, esta es
o In=( %n-4,470) (4.2.24)
Sesgunéidera el prnnésticn de la variable transformada como una
'cbﬁgfnaciﬁn lineal de los miembros del conjunte de datos. ta
covariénza entre Xe ¥ Ye-r S Sigue de (4.2.2).

Granger ¥y HNewbold, en este desarrollo, hacen uso de la
teoria clasica de Kolmogorov {(Whittie, 1943) liegando al
resultado de que la perdida cuadratica del propéstico éptimo de
Yn+n: €l cual es lineal en el conjunto de datos de In, es: .

I h=ta + X1 (Fr.n-LrT)
El error de prondstico s entonces:
M2%.h = Ynen ~ @ 3dn.n
= JiDuJHJ (%n+n - IJ-/ a )—.{&oﬂx(fn.h'#/m}
Se  puede wverificar gque e1 ervor cuadratico del pronfstico
egperade condicional es:

VE3c(h) = W10l h)# gt3da,n = gt3in . h )2

El pronfatico of 43, n.

Nuevamente se considera el conjunta de informacién
(4.2.24), Consideérese tambien el prablema de pronosticar a Ypan
como una combinacién lineal de .yn-J=J>0. La estructura de la
media ¥y las autucovarlanias de la’serle transformada; estadn dadas
por f{4.2.1)y {(4.2.3), ¥ los resudltados correspondientes para

procesos integrados por (4.2.12) y (4.2.13). Eptonces, Granger y
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Newbold estan de acuerdo que en principio el problema del
prondstico lineal Sptimo estd resuelto.

Estos dos autores comentan gue en la précticé los
resultados se fFacilitan cuandog puede identificarse un modelo
lineal estocistico con estructuras de autocovarianzas apropladas.
Para |lustrar esta, ellos consideran un case estacionario

suponiendo que un modelo apropiado es de la forma

Bp(BA) (¥ -ia ) = B(B)e: (4.2.25)
donde

) = 1-¢:8-tzg2-, , ,-P=BF

B(B) = i-81B-Bag2~,,.-8q89
Y er 88 un proceso de ruido blanco. La media Oto es cbtenida como
se indica en (4.2.1). Entonces el prondstico dptimo  puede ser
ﬁalcu]ado a partir del modelo (4.2.25) de acuerdo con Box
Jenkins (1970). Mas aon, la varianza del prondstico lineal dptimo
esta dada por

VE4X h) = 02a( 14214, ..+ P2h-1) (4.2.26)

donde 025 es la wvarianza de ex y B(B) 1+18+P=B2+...)=8(B). Pero
no siempre puede cbtenerse de manera dirvecta un modelo lineal con

la estructura de autocovarianzas discutida anteriormente.

4.3.- Método de Miller.

El propdsito de Hiller {1984) al escribir su artfculo.
fue el de hacer notar el problema de sesgo y dar “scoluciones
gsimples” la correccién por sesan (ntraducido por un conjunto de
transformaciones de las gQue mis comunmente se arlican a los

datos, sin considerar especi{ficamente el caso de series de
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tiemﬁo. gino el de rearesién lineal.

::hllleripfeéénté un ejemplo que {lustra la necesidad de un
estimador de la “respuesta media” en el enpacio original de la
UarlabIE} explicando la razén del sesno y dando remedios

“apropiados al problema.
._'” Un ejemplo flustva la necesidad de estimar la media de la
EG;Q; o variable transformada { mean response) en teérminos de la
variable original., as! como la magnitud del problema que esto
conlleva. HMiller supone en su ejemplo gue una compatfa desea
'hti!izar los datos obtenidos de su investigacidén de mercado para
modelar la relacidn entre el wvolumen de ventas de cierto tipo de
establecimientos o negoecios (YY) y un  indicador del volumen de
venfaé {X), tal como el ndmero de empleados del negoclo. E1
modelo es utillzado para estimar volimenes totales de venta para
un sector del mercado dque corresponden a valores representativos
de %.
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 mimero de negocios en
el sector selecclonado ¥y as{ proporcionar un estimador valido de
las ventas totales.
se aplicd la transformacion lagar ftmica a ambas variables
y se ajusté® un modelo par minimos cuadrados resultando
In (Y)= 7.3+0.5 In fx) (4.3.1)
con un  conjunto satisfactorio de residuales. La transformaciéon
inversa resulta ser

0.5
¥ = 1500 X - (4.3.2)
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La curva tu resulta de’ 1a transfnrmaclén inversa aparece

graficada en 13 grafica B Junto con lns datos originales.

_GRAFICA: 8

o >er
- -
:.3#;LA,
. - transformacidn
g : inversa ajustad
@ - -
S §
- transformacidn
—= inversa

no. de empleados

Nitese aue esta curva es representativa en el sentido de
que apraoximadamente la mitad de los punteos estan abajo de ella y
la otra mitad estan arriba ( como ocurve con la mediana ).

Ahora, nbtese que =] estimador de la media de la curva
transformada (mean response) parece estar altamente sesgada bacla
abajo. Esto es en realidad el punto a tratar: la verdadera media
de la curva es aproximadaments S0% mds arriba que la curva
graficada. Cuando =e aplica un ajuste para reduclr el sesgo, se
obtiene upa curva aproximadamente insesgada mas arriba.

Es Facll demostrar que para cualauter transformacién gue

es una funcidén monétona, la transformacién de la mediana de la
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) diétribuclﬁn‘criglnal'v;enéjfa:sétiyh:médlénéf_de la distrlbuctén
.tfaﬁéfcrmaaa.  Es" 'décir.: "P(k}ﬁéd);o.k ; pnf io tanto
P(X™ (Med» )=0.5. o _

Ahora, ya oque se supone que los residuales del modelo
11n§al tlenen una distr}bucidn Normal, la linea recta ajustada
representa la mediana de la curva resultante de la wvarijable
transformada, dado X, asf como su media.

Consecuentemente, la curva que resulta de aplicar la
transformacidn inversa al modelo lineal ajustado, con el tarmino
de error fijado en cero, representa el valor de la mediana de Y
dada X, mas gque la media.

El sesgo producido al estimar la media de la curva
obtenida aplicandole la transformacién inversa, tlene las mismas
bases tefricas que resultan de usar ]eb mediana muestral de un
conjunto de warlables sesgadas univariadas comoc un estimador de
la media poblacional.

Las soluciones que Miller propone, son para un conjunto
de transformaciones senclllas que proporcionan una lineallzacién
satisfactoria a un gran nimero de aplicacjones. El conjunto ests
formade por la transfaormacidn logar{tmica 1In{Y) ¥y algunas
transformaciones potencia de fracclones de la forma Y1/N y Y—Is/N,
donde N es un entero positivo. Se supone que en cada una de estas
transformaciones, se manejan conjuntos de datos positivos.

Cuande la transformacldn logaritmica es apropiada, el
rodelo lineal ajustado serd de la forma:s

Ln (Y)=ﬁ-o+ﬁn:x (4.3.3)
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donde Bo b4 {31_ son los estimadores de minimos cuadrados de los

coeficlentes del modelo lineal. Destransformando se tlega a @

had 3 pix
Y=0° e
(4.3.4)
" fo
dnndeﬁo = e . Para demostrar el sesgo de la transformacién

inversa de este modelo, primero se considera el verdaderoc modelo
lineal .

Letyd= o + fhix + € (4.3.5)

" donde, aplicando la transformacién inversa, se obtiene el

siguiente modelo multiplicativo. .
" Pix " . .
y:[}n e € (4.2.8)

. o I . .
donde ﬁp: e y E=e tiene una distribucién LogNormal.

La media de Y es
ECY) =B; e EE)
=ﬁ; Esxx-eazz a2 ) (4.3.7)
ahora, la mediana de la transformacian lnversa (median response)
es dada por

mocy) =06 e mol €)

BPix
= e : (4.3.8)

L]
puesto gue MD{E ) es igual a 1 en este caso. (Hald, 1952}).

phora, LelY) tieme una distribuclidn HNormal con media

"Oc-i[.}: X y variania
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conforme crexca la mﬁestra.“de tamaiho n, s acercard mas a esta
aproximacién (4.3.8); par 1o tante, el estimador de 1la
destranéfnrmaciﬁn ( transformacion inversa) (4.3.4) proporciona
un eétlmador consistente de la mediana de la transformaclion
inversea, pero sistematicamente subestima la media de la
transformacidn (4.3,7). Notese aque el factor de sesgo, e 1/262
es multiplicativo y crece exponencialmente con (J2, Un remedio
simple, es aplicar una estimaciédn de.este factor al estimador de
la transformacion inverea (4.3.4), O Se3:
) =ﬁ“; eB“‘-e 1,2 G2
fa -~ ~

dondazgn.ﬁ31 y 0= son los estimadores de minlmos cuadrados
para el modelo (4.3.2) . Este meyelo todavia se mantiene un poco
sesgado puesto que ﬁ?“o Yy exp (ﬂl) son estimadores sesgados para
ﬂ% ¥ enﬂﬂl) vespectivamente, sin embargo, al aplicar el factor
de ajuste se elimipa la mayor porcion de sesgo.

Para las transformaciones potencia fraccionadas Yi1/N, la:

transfarmacidn inversa del modelo antes expuesto es:?
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vz (o hx v Eem (4.3.9)

si" € t.l'ene .una Distribucién Normal {002 ), entonces E(Y) es el
n-esimo momenta de una variable aleatoria Normal con media ﬂoﬁ;x
¥ varianza % . Los momentos de la distribucidn Normal ya son
r:..onu.cidns }proporcinnan el valor esperado de Y dado X, para
cualguier wvalor de N. Nitese que : a) el que ¥ s=sea positivo
asegura que (4.3.9) es mondtona ¥ b) los momentos son aproximados
ya que £ sdlo puede aproximarse a una Normal.
Para la transformacién vraiz cuadrada, N=2, se tiene

)= (Gor Bix 12 g= {4.3.10)

por lo tanto, el estimador de “bajo-sesga™ se obtiene de
-~

- ”~
sustituir ‘Go.ﬂx v 02 del modelo linea! ajustado:

E(Y)=(ﬁo+,/§.x)2 +ge (4.3.11)
Notese que el primer término es el modelo ajustado
destransformado ¥ el segundo termino es el factovr de ajuste para
reducir el sesgo.

Si la transformacién inversa 1/Y es la apropiada, el
madelo sera

1/Y=ﬁa+f31x +€ (4.3.12)

note que sl Y es siempre positiva, se asegura aue E(Y) exista.

Para encontrar E(Y), Miller recurrid a la identidad.

1= 1/7E(W) [ 1+ [W-E(M)] 7 E(W) )} (4.3.13)
expresando el término de los corchetes como una serie geometrica

y cortando despues de los tres primeros términos, se obtiene la
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sigﬁlenfe aprnximac{éni-

1 o= ' :

E(‘r)=—m 1+ W (4.3.14}

- Un eatimadur de "bajo -sesgu* ne bt ene austiturEnduﬁxg,

ﬂ?x yﬂﬁ El primer factor sera entonces £] mndelo destransformado,
'mientraa oue el Factor entre paren:zsis es el de ajuste.

Cuando la transformacidn inversa aproplada es yY-3/nN a

media de ¥ puede encontrarse combinandc los métodas previamente
.éénuéétoé. Para =! inverso de la raf{z cuadrada se tiene

£(Y)
/3o ﬁixsz 0=
- (4.3.15)
Z 4(G.;.+Qx e
+

6 Dotfhx)z + Orlz

El. ést!madar sugerida por Miller para

reducir el sesgo
1nfroducldo por la transformacidén inversa consiste en una simple

lnelusién de un termino adicional o factor para compensar los

vaiores ésperadns - Estos todavia tilenen un pequedo grado de

sesga, poraue consisten en funciones no-lineales de estimadores

de minimos cuadrados.
' 4.4 .~ Metodo de Tarlor.

Taylor (1984) proporciona un método aproximado para

‘estimar la media de la variable tdependiente después de que un

modelo lineal ha sido ajustado a la wvarlable transformada,

estudiando tambien sus propledades y @ostrandn que hay un cierto
“eousto®, debido & la estimacidn de}s » comparade zon la situaci&n
Que presents wna l.cunucida a priori, awrgue en general este
costo &s muy pequeno .
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Conslidérese la funcidn
nY A = a0+ Oe (4.4.1)
donde Ja se  supone gque tiene una funclidn de densidad HNarmal

estandar, A eS una matri: dada, ﬂ?es un vector de pardmetros ¥y

h Y A)

(=125 Ato
Log {Y) X:o

1l

para toda Y>0.

La ecuacidn (4.4.1) presupone gue 35lo una transformacién
puede alcanzar linealidad, wvarlianza constante ¥ errores con
distribucidn 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. _

Tarlor utiliza el metodo de Maxima Verosimilitud (Box ¥
tcx. 1964) para estimar lps parametros del modelo y hace mencidn
a algunos comentarios de estadisticos sobre la media de K}. En
particular, hace referencia“a Bickel y Doksum (1981), qulenes
muestran que la varianza de ﬁse ve afectada cuandok es estimada
a partir de los datus. comparada con la A.dada a priori, v a los
de carrcl]l ¥ Ruppert (1981), los cuales se inclinan por los
parametros definidos independientes de la escala, sugiriendo el
uso de la transformacidn irnversa y haciendo Iinferencia a la
escala orlginal de las wvariables. Estos GOltimaos estudian las
propiedades de la mediama condicional de la distribucidn de Y
dado A, esto es, la mediana retransformada después de ajustar un
modelo lineal a las observaciones transformadas.

SupbHngase que Yi,...,.¥m han sido generadas de acuerdo a
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ldid.i) con f una funclbn de densidad general que satisface iée_
.cbﬁdicioﬁes Erle}=0 y Er(e2)=1. Entonces la media condicional dé
'un'ualor futuro de Y, cuando A=Ag, esta dada por .

_ E(Ylﬁo)f(lﬂsﬁoﬁﬂs Je )i ~ dF(e).
un estimador de le anterlnr es
f(l + maﬁ»f 3ge )/ arte). (4.4.2)
_Para evaluar egsto se requerird estimar los parametros
Ez(}\.ﬁ.a) . estimando la funcion de densidad | para despues
evaluar numéricamente la Integral. Claramente, no B8 un retodo

'satigfactorio desde el punto de vista practico.

Para obtener wuna aproximacién de esta cantidad, Taylor
utilizéd el metodo de * J-peguena” dadp por Oraper y Cox {(1949).

Sea B(Ao) = AT/ 1 +kﬁo'{3). A#0. Entonces la condici6n
es que |8(pa)) t{ 1 para toda Ao de interés. Es necesario

asegurarse que las observaciones Y sean todas positivas, para lo
cual
E(Y1Ac)=(1 + lao[’w»f(u Bl Aade )1 /x di(e)
=1 +)Uu¢b
Haciendo la expansidn de 1a integral, se tiene
=0 i-1
1= {1+ % (elacle)d (
] i=1 J=1

. st la funcién de densidad £ es simetrica y el orden de 1a

- J ) ldF(e)

>

.1ﬁ£égfaclén y la suma pueden ser Iintercambiadas, entonces al
.suprimir terminos de grado mavor que (BlAa))2r se tiene que

a =t x—)\)

2( 1+7\no]3)= ]

E(Ylau)GYa=(l*kﬁoﬂh"h{l+

_ Entonces un estimador a usar es
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oA . -

Fa=¢ 1:)@0[};:)1; 14820 N2t 1 hae B

-_Nﬁteaa lo.siguiente=. a)'?;ﬁes igualmente variante a los cambios
en la escala de 7. b)‘*u puede considerarse como fa mediana
multlplicada por un  factor de .correccidn. donde el Factor de
correccién es mayor que 1 si k(l y mMenor que uno si )\)l.

Taylpr hace notar dos puntos importantes:

1) La cercanfa de Ya de E{Y|Ao), para N cerca de cero,
Y.ﬁgxpihﬂﬂp(l+02/2)= ahora, en caso de que f sea Normal, entoncesg
E( YiADp yexp( A:{} azs2). Por lo tanto, la aproximacién no es
' exacta en la gituacidn donde k. estd gerca decero vy T es
grande. Tarlor define vagamente a esta regién del espacio del
pardmetro coma S* ¥ 3u complemento comp S: esto es, 5'={E : )\
cerca de cera y O grande}., donde E=()\.,0.0').

Desafortunadamente, S' es una vregidn importante, pero
come se  puede ver, es tambien una regidn donde es muy dificil
obtener un estimador razonable. De hecho Taylor demuestra en su
articulo que 5*' parece ser la Gnica regién donde la aproximacidn
no es valida.

2) Propiedades de ?a considerado como un estimador de Ya.
Una expansién en serte de Taylor da:

" ” -~ -~ ~ ~ ~
Ya=Ya+PAA HO(F-D4RIT-O) +aN-N. (3-0. T-00.
Por o que, si log parametros E son estimados consistentemente,
entonces Yo' Ya cuando n-o09.
Simijarmente, la wvarlanza limite defn*’2(?¢—Y.) puede ser

obtenida a partir de la-covarianza asintética de E.
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4.5.— hetodo de Guerrero.

Coma se ha comentado a traves de esta tesis, en la
practica la transformacién que se emplea con frecuencia Es.la
transformacléon potencia en sus dos versiones (2.1.2) y'(2.2;l).
Para esta transformacién es posible realizar el célculo de un
factor «que permita corregir aproximadamnente el sesgo  que
introduce la aplicacién de la transfomacién inversa {para
regresar a la escala original). ODicho Ffactor se presenta a
cont inuaclién.

Para empezar, ndtese que para un valor k.dadn. Zi:; puede
escribirse mediante la sigulente expansibﬁ en serie de Tarlor

alrededor de 2o 0

%) R -
S ¢ DkZo oL
Zian = ), m——————e{ Zg+p= Za K (4.5.1) -
‘ k=0 ! ) - o

Cean’

' (}.—1 )(;\-2). . -(}s-k+l)2c| o _':_k'iz"'-_ o

de tal fnrma aue, si se ellge a zo come _ R
-Zo=Et(Z:+h)rE(2=+hiz;,2t—:.-7-).; . :

" en  donde Ee - dengta a la esperania cnndi:lnnal;'_ﬂéda‘tpdé la

informacién hasta el momento t, entonces se tendrs

TS Cx Y o ! B
Ze+nT[Ee(Zewn) +[Ex(Ze+n)] (Ze+n=E(Ze+n )]
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“ast que
Ceny
Ec{Zp+n )=/

" de manera sim

BRI :
" {Ze+n) ={.£${-ze +H 1)

-z

i - ,",\
[ECZeand}

(. -l = N _2 o . .
[E( Ze+n )], . V:'I'( Z.r.-o-h )

_medjppﬁe yﬁa'segﬁhda aproximacion, a

; 2p=-2

var(Zcrh)=,‘[E(Zc+ﬁ)]ﬂ—?’;var (Ze+n) - ] : S (4.5.43 0

) Es£a eiprési6ﬁ f@



ia relacién (4. 5 5) es Fundamental para obtener factores

- de. curreccién poT: sesgo ra que,” en el casg tie A=0, se tepndré

E [ lOQ(_ZtI-;!_'! )]z;]_gg[E (-.Zt.:o-'h)l__"'_ua\’ [ 1ng (Zeend)/2
) R D t _ :

:"dé;dondeif

(4.5.56)

h
var (Zg-o-h) = 0
4

';dfédb.'cQ?a _soluclﬁh‘viene

- . -'>Mj3:":(>>.n/: ey = R TN
[BCZe+n)] =(14AE(Zean ) ¥ . [14XE(Ze+n)] =2X(A-1 ) var{Ze+n) /2
o T g T BT e . :

es decir, s8i »#0 ' R
. (4.5.7)

. 95 170 v ) (b).'lf’;é-
E(Zean 3o TI+AE(Ze+n )]  {1/2= *2%(%-1)[1+%E(Zt+h)] Uartzg+h)/2)
t t t

La elecciétn del signo del radicnl en (4.5.7) ‘debe
efectuarse de tal manera que se cumpla con la siguiente

propiedad

> Y 1/
ECZe+n) 3 [14AE(Zeen)) segin si A3 1 (4.5.8)
.t t

1a cual podria dempostrarse a paertir del hecho de que 1la
transformacién de Box ¥y Cox es una funcidn mondtona del parametro

k. Asf pues, va que (4.5.7) puede expresarse como

. [ N 1/ ’
E(Zeg+n)= [14AE(Ze+n)] - cr.alhd (4.5.9}
t t



entances debe satisfacer aue ce.n(h)- 1, de acuerde con A%].Para
toda h. . En particular, si A(l,l'éigsignq.a eleglir. debera ser el

positivo.

En cnnsecuenc{a}'dg;(¥€5:£)f'it42512f hg sigue que, si

[ ]
T(Ze )=Z¢ . entances

. (4.5.10)

con S
S (4.5.11)
I)\q-,#o
ce x{h)=
Jexpivar [logl Zes ‘si‘a=o -
Lo s S

'-bnr-'ﬁfro iédb; ! 1“}ja—§fanaf5Fﬁa516n; Utilizada fue la
versisn original (2.1.2) y . no -laiversién de Box .y Cox, el
desarrollo antarior también‘sérfayzbalidn, pero ahora ‘el factor

{4.5.11) 8a canvertird en.. - :
: .o - (4.5.12)

{2(}‘.‘.1) T w!-’}d. -z XIST ) 1on -
{1724Vt~ [E(Ze+n)] Var(Zcendrz] si M<d1.40
U S t .

cu .nl h)=g
expluzr[lug(zu+n)]/2) si A=0.

Es " necesario tambien, obtener intervalos de confianza
para los prondsticos de Ze+«ni pPara esto se sugiere simplemente
traer a la escala original el Iintervalo que se hara construido

(para T{Ze+n)) en la escala transformada, el cual resultara
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centrade en T~1 {}(Ze )R] v vendra dada mar -

s e CoE e . - 9 - .
L TeE [ T(Zeen)) = zayg\f'«'?r [E(T(Zean)1} }  (4.5.13)

I T ! AR o
dicﬁn'f:intervalo- puede entonces carregirse for  5esgo al

. multipiicarse por el factor ce.n(h} dado ror (4.5.13) 0, en sy
casp;.por {4.5.12).

Guerrero {1783} sefala que: "conviens advertir aque en él
desaréolla anterior se supuso que k,era un vator fljo y caoncclido:
si. por el contraria, }\ se estima con base en los mismcslyatbs de
la gerle de tiempo en estudin, la wvarianza del estimador A.que se
utilice, afectard a los resultados ..principalmente alt intervalo

de confiania. Esto no ocurre s el wvalor %. es dade a priori

{antes del ansdlisis de la serie) o bien si dicha A surge de

congideraciones ajenas a un procedimlento de egtimacidn formal;

en este sentido serta preferible emplear el metodo de seleccidén

de la potenclia gue estabilice la varianza recieéen presentado ¥y na

emplear ! matodo de mixima vevosimjlitud,”
4.6 .— Comparaciones Tedricas.

Uno de los pentps fuertemente discutidos por Chatfleld »

Prothero &n el analisis de su serie, fue el de)l sesgo introducido

par la transformacidon logaritmica, que como se vi6 en el capitulo

anterior, no es la mas adecuada para la serie en estudlio y por

cansecuencia el modelo A da pronbsticaos mur pobres.

para obtener

Sin embargo.
prondsticos dptimos es necesarlo correglr el sesgo

intrnducidq por la transformacién aplicacda a la serie.
De los métodos presentados en este capftulo se  pusde

ohservar que el de Neyman ¥ Scott (1960) y e£] de Granger ¥
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Newﬁold_(l??&). son dificiles de usar por su pesado desarvollo
matemidtico. Granger y Newbold (197&) comentan que aungue *“el
metodo permite considerar una amplia gama de transformaciocnes y
modelos, en la mqynria de los casos la cantidad de calculos
algebrdicos para la obtencidn del pronéstico 6ptime es muy
grande"; sin embargo Miller (1984) opina que aungue son metodos
muy complejos ¥y tienen muy poca oportunidad de ser utilizados
periddicamente en la practica estadistica, sus resultados son
substanciales ¥ exactos.

Los meétodos de Guerrero (1983) y Miller (1984) reducen el
sesgo (ntroducido por la transformacidn inversa estimada con la
"simple* inclusion de wun termino adicional o factor para
compensar la perdida del prondstico. Aambos metodos son similares
y pueden ser calculados con los resultados estandares de
cualguler paquete estadistico. Su implementacion no es diffcil de
llevarse acabo., sin embargo el metodo de Miller sOle  puede ser
aplicada cuandae k=1/N ¥y N es un entero. En el apendice A se
Presenta un programa escrito en Pascal que calcula el factor de
correccidn aplicando e! meétodo de Guerrero para la transformacitn
potencia.

De acuerdo al autor, e! método de Tarlier "es un metodo
que nNo requlere de integracidn numerica o estimacidn de
densidades excepto para A.cerca de cero ¥y U grande ". Este metodo
Proporciona aproximaciones muy exactas.

Por razones de calculo, solo se aplicaron los tres
Gltimos metodos a la serie de Chatfleld ¥ Prothero obteniendo los

resultados mostrados en la tabla 11. En este caso, el mgtodo de
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TaBLA 11

PRONDSTICO EN LA ESCALA ORIGINAL

Serie: Zg=C&P¢ Transformaciaor T(Z: )=Logl( Ze )
obs. Prongstico Guerrero Miller- . Tarlor
240 Jons 311 311 . .31
304 482 495 495 ' 495

. A%0 © . 673 . &99 . &9 . &9
&i4d 990 1038 LO3E. . - 1038
-~ 783 1297 1374 1374 . 1374
. 872 1387 _ 1483 1483 - .. 1483
M1 =352.8 -362.8 -362.8
Mo . —&2.71% .. =42.71E - . —62.71%
Sserie: Ze=CsPe .. . . Tranaformacidn T{Zg )=Z9.24;
Obs. . Prontstico - Guerrero - . PR Taylor
2860 . . 28B4 . Ce7 o . 284
304 T G0 410 7F eTandl Lo T _ - 410
390 : 529. . ... .53& .. - . ... i . 529
614 i ozamt o 7sA o o 744
73 . 935 .- .- 950 . SR © 938
872 : 288 - 1004 . 989
EcKY -120.48 . -111.5
Mty -23.91% ) -22.31%
serie: Ze=CiP¢ Transformaciéon T(Ze }=Z0-23,
obs. Pronsstico Guerrero Mliller Tay ior
260 284 288 286 286
304 409 413 409 409
aso0 S11 %18 511 511
&14 7481 771 7862 7462
783 966 80 67 &7
872 1091 1109 1092 1092
M —-142.4 =134 -134
My -246,22% -1%.50% -19.50%

Serie: Zy=CiP: Transformacidn T(Zg )=Z0.234,
Obs. Praondstico Guerreva Taylor
2460 284 2846 284
304 4Q7 411 . . 407

390 523 - . 530 : . 523
&14 ' 735 v PA% - . . . . 736
783 . 924 _ . 93a : 925
872 . 976 . 992 - : 977

M1 ~113.1 - C -104.8
M*y o m22.66%

-21.21%




Miller s6lo se puede aplicar a2 la transformacién logaritmica y
?\=1)/4. aunque se tiene conocimiento de su generalizacidn, esta
demosl_:_rac_iﬁn no ha éidn publicada a la fecha.
B . Como ze puede wver en la tabla anterior, los prondsticos
cnrr-'eg.i‘dqs con el meétodo de Taylor y #Hiller son iguales,
1|:u:Iua'_i've. Taylor (19846 ) hace notar que el factor de correccidn es
Vlguélre;l de Hiller cuandu)\ es positiva o de la forma 1/N donde N
"es un entero positivo, pero difieren cuando)\ es negativa y menor
"ql._:e ~1 o de la forma -1/N, donde N es un entero positivao,
R CEn la tabla 11 se puede ver que la media de los errores
de prﬁnéstico son negativas. esto quiere decir gue se esta
sobreest imando los valores de la serie. Sin embargo para A=D.254.
tanto el metodo de Tarlor como el de Guerrero sobreestiman en
casl la misma proporcidn, 22.466% con el de Guerrro y 21.21% con
el de Taylor.

Los tres metodos dan los mismos resultados para A:o. En
la tabla 12 se muestra el factor de correceldn para los tres

metodos cuando laA es 1, 172, 0, —-1/2 y =1,
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CAPITULD 5

Aalgunas aplicaciones empiricas
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En este capltulo presentare los resultados obtenidos al
aplicar los metodos de Guerrero introducidos en esta tesis, a las
series de :

5.1) Ventas de ia compania X 'que Chatfield y Prothero
utl]lzérhn 2n su articulo (1973) previamente discutido. Los datos
fuéfcn tomados de dicho articulo y comprenden & atos con % meses,
eﬁﬁezando en 1965 y terminando en mayo de 1971, es decir, un
total de 77 observaciones.

5.2) Indice Nacional de Precios al Consumidor
(Base 1978=100), la cual resulta de la recopilacién mensual de
90,000 cotizaciones divrectas en 35 ciudades, sobre los precios de
aproximadamente 1,200 articulos y servicios especificos. Los
promedios de dichas cotizaciones dan lugar a los fndices de los
302 conceptos genéricos sobre bienes y servicios, que forman la
canasta del (ndice general en cada una de las ciudades y a nivel
Nacional en la Repiblica Mexicana. Los datos fueron tomados de la
publicacién anual de Indices de Precloes, Salaries y Encuesta de
Inversidn Empresarial aue hace el Banco de Mexico. Estos
comprenden de enero 1982 a diciembre de 1987, bhaciendo un total
de 72 observaciones.

El andlisis de estas series fue hecho en una Computadora
Persupal con 21 paquete STATISTIX il de NH Analytical software ¥
que para sus calculos utiliza los metodos descritos en el libro
de Box vy Jenkins (i970). En particular con el caso Chatfield y
Prothera se compararan los resultados con los que han sido

ohtenidos por ofros autores.
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S.1) caso Chatfield y Prothero.

Los datos considerados san:

TABLA 13
VENTAS DE LA COMPANIA X,

ENE FEB fhﬁR ABR ﬂﬂY JUN JUL. AGOD SEFP O0OCT Nov DIC

1965 154 © 9&6. 73 49 36 59 25 142 210 278 298 245
1966 200 1187 90° 79 78 21 147 - 149 289 347 375 . 203
1967 223° 104 - 107 85 75 29 135 211 335 440 498 326

11968 344 241 - 224 L4t - 148 145 223 - 272 445 560 &12 467
19469 0 518 404 300 210 1946 186 247 343 444 4B 711 410

1970 413 392 273 322 189 257 324 404 477 B5SB 895 444
L1271 428 308 324 248 272

como se muestra en la graflea 1, la serie oariginal
presenta una tendencia ¥y un patron estacional de un ciclo de 12
observaciones, El tamado del efecto egtacjonal se ve [ncrementado
con el nivel de las ventas por lo que aplicare una transformacion
estabilizadora, utilizando e! metodo de Guerrero.

Para llevar a cabo los calculos del método de Guerrero,
se utilizd en primera instancia una hoja de cdlcule en LOTUS
1-2-3, el cual no encontre muy conveniente ya que para utilizarle
sistematicamente, hay que ajustar manualmente los calculos de
acuerdo al nimero de datos que la serje en estudio contenga.
Poster iormente programe el metodo en lengualje Pascal para evitar
el ajuste manual, £l programa se presenta en el pApéndice de esta

tesis.
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: TABLA 14 P L
DETERHINF\C[DN DF.?\ PARA-UA SERIE DE VENTAS'

CBrUpo i e Pa:encia

o . 0.25 o 2sa~3'o.254. - 0,255 0,34 7 4

1 .. 143130 2.1978& 2.23070 2.24186 2.25308 3.44315 | 92149582
56520 2.08403 2.11891 2.12999 2.14112 3.33517 104.14486
T, .A7120 2.58696 Z.62916 2.64341 2.45771 4.20461 148.11257

2

3

4 ., 51333 2.17148 2.20960 2.22238 2.23524 3.65006 144.43641
5 . .46823 2.10144 2.13967 2.15256 2.16552 3.60799 199.98331
&

49503 2.32786 2.37151 2.38624 2.401056 4.0643%9 242.04874

H()Qj 55740 2,24526 2.28326 2.29607 2.308%4& 3.717546 156.90695

DE()\.) .0B035 0.18831 0.19145 0.19252 0.19360 0.34514 55.47525

BU(K) .14410 08387 ,083B497 .0B3848) .08384%0 .092B4 0.3535&

Observese aue en la tabla anterior el minimo coeficiente

de wvariacidn (dentro del grupo dek elegido) se logra ccnx =0.254

por lo que la transformaclon a considerar serd @ T(Ze )=20.2354,
Siguliendo el proceso de Box y Jenkins (1970) de identiflcaciéan de

modelos, se analizaran las funciones de autocorrelacidn de las

series ‘7d§7°122= para d=0,1,2 ¥y 0=0,1,2 ¥ poder determinar el

grado de diferenciacidén para estacionarizar la serie. Las

corespondientes desviaclianes estandar son @

s{0,0) = 0.72047 s(0.1) = 0.21472 $(0,2) = 0.34521
s(1,0) = 0.33119 S(1,1) = 0.23960 St1.2) = 0.38924
S(2.0) = 0.39302 S(2,1) = D.42359 S(2,2) = 0.69857 .
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Como se ha venido comentando a traveés de este trabajo,
variocs fueron las personas que estudliaron esta serie, por lo gue
en la tabla 15 se muestran las desviaciones estandar de la serie

Para >\=0. 0.24, 0.25. 0,254, Los resultados: de la estimacién de
- los modelos ldeﬁtificados para esta serie se muestran en las

tablas 16.,17,18.19. .

_ TABLA 15
.. DESVIACION ESTANOAR DE LA SERIE T(Zt)

ZO.234, ZO .23, Log(Ze ) Z0 .24,
0,0) 0.,72047 0.69372 0.71455 0.43042
0,1) '0.214672 D.20884 0.23152 0.19017
0,2)  0.34521 0.33282 0.37262 0.30342
1,0).0.33119° - 0.31880 0.32559 0.28950
1.,1): 0,23950 0,23078 0.,24412 0,20990
t,2) 0.38924 0.37499 0.39957 0.34123
2,0) ..0.38302 0.348561 0.37057 0.33454
2,1) 0.4235% 0.40802 0.43050 0.37115
2,2)  0.49557 0.467013 0.71424 0.40984

1TpuOHBnUOL R
ARRARARRAA

]
t
3
1
1
1
)
1
1

Para A=0.25, A=0.254, Los(Zt) » A=0.24, el minimo se
logra con S(0.1) sin embargo S(1.,!) se encuentra muy cercano a
S{0,1). A pesar de lo anterior, Chatfield ¥y Prothero, Boex vy
Jenking analizan las serie T(Z:)=67‘Zzz*:] para K=0.0.24 Yy 0.25
respect ivamente, En la grafica 9 se muestra 1la serie
!VV:ZC'-ES%} ¥ BU respectiva FaAC muestral.

Despueés de haber Identlficado wvarlos modelos para la
serie, Chatfield ¥ Prothera, Wilson ¥ Box y Jenkins consideraron
como modelos Final a (1-¢B) ‘7‘Z2T(Ze)= (1-8812)ae .

Los resutados obtenidos por estos autores han sido
discutidos en capitulos anteriores, sin embargo los prongsticos

ocbtenidos para este modelo se presentan nuevamente en la
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" yabla 18
fecusen de Resultados de 1a Ectinacion de Modelos X .
“serie It = LRt - ’ ’ ‘mnulornclﬁn{ I(l.tl%'ltf'g

siduales

! H { correlacion | Tamalisie-ides
Peyloda ¥ ) R | intervales entre '
Rluero de tiodelo } Pardmstroe | del 755 de | Parasetros | R 4 Realduales
Observaciones - | Estlaados \ Conffanra 1350 -05) w3} R i Grandes
| ) b ' 1 R 1
Enero 1945 a VVaHZty =} 60475088 102747, 8790 ) -} -0.005975 Vo .
Hayu 1971 N P i oo ] | 2.0200
N=11 (1-88){1-06  Jat ! 902031 f {0.7204,0.915%) ! ——— i -0.32475 3 1i1(3)=0,395 E
1 1 ] [ e [ ]
Enero 1965 3 § L1-Fa) UV T(Zt): | f=-0.49105 1V {-.8057,-.1979) } - i 0,005775 ko284, -
naya 1971 " | h | L Seoe ) pAHARG.39Y §23= 2,180
K77 (1-88% t :0,75082 | (0.6911,008900) | - IR & LT 1A 4 r2i(2)=-0.257
’ ! 1 Shn H : 1
) 1 i i i
Enero 152}V Viellzth = Be0.32634 t(0.0820,0.5708) § - s PR ! -
Hov. 1969 . ) ) : 3008470 4 30.09,34 | 1@ 0,349 1 = 2,40,
Ha59 (1-a){1-08 In 0:0.79744 1 (0.6734,0.%014) E T . 0,62590 g :I
’ g i Lo '
{ 1 [
Erero 1985 a | (L-f) VWai(zt)e | Proar3ad | (-6035,-0m0) ) Lo tldkaan a9 =200
Hov. 194% ’ . w | A cmana ) mi(Els0,35 23 = -2.4102
W59 : (108" Jat #:0.70906 ;(u.sass.u.am)g O ) E .
R S B! ’ i




Ser{e It = C4PL

Re.nulcn de ﬁ_c:ult_adns d

Tabta 1?7

e 1a Estisaclon de Modelos

Transformacidns T(2t)= 3125

! i { Correlacidn | analisis de. residuales
Periodo y 4 R -t Intervalos | - eptre H e - - -
Hitea b} 7 lo Parametios | del 958 de | Parametro | .~ Voo . V Reelduales
Gbservaciones! ' Estisados ! Confianza 050 4050 ala) O} Oa o) @60 e tHal0o o ) Grandes
(R R P S P A [ T |
Enero 153 Viallit) = 1§ B=0.47630 {0.2753,0,4772) e Peboosedar b o o 7 ral=-0.250
rayo 1973 | : " | b AN 280030 | rlidN0.an
=77 Uolt-e) {1-08""hat | 8:0.82031 [0.72021,0.5204 - ': -6.32023 A
b 1
b L L}
1 : . H H 1 1
goere 1965 2 | L1-f8) V)= | 04250 (-0.4864,-0.298 -~ i 0.005584) - - . Vo025 N
mayo 1970 |} . [ 014071} 389,34 ) 039y | 3= 2.0
W77 i {1-0"* Jai El=0.17052 {0.4908,0.8903} — ! 0313729 § . ) i sU[3)-0.257 |}
' ' N ' . 1 : :
} fa 1. I o ' )
Enero dv65 a | Y VallZot) = B:0,32645 (0.0821,0.5707} -— | 0.0004557 H .
Wov, B9 | - R 0.12308 .} - 30.02,3¢  § rti{3)0,350 AN 200,
#=5% } {1-88}1-08"% 2t | ¥:0.79700 {0.6932,0.9015) SRR R X1 : ! :
.- L}
» N L] ¥ 1]
| " H i o !
Enero 1965 3 | (1-f0) W WJ{2t)= | F=-0.27300 (-.6133.~.1328) - | -0.0005356 t too -
Kov, 1969 | b a ! I B12327 26,32, | r11{3):0.350 LR R
N=59 ': (1-88'% Yat } 92078904 - b -0.02R2 |
By T 1
L} ]

10.6856,0,8924)




serie It = ChL

fesunen de Reswitades de 1a Estinacion de Madelos

Tabla 18

Transforaacion: (24 b= )Lag (28)

H } Carrelacifn analisis de ‘residuales
Pariodo ¥ H Intervalos- | - entre - —
Hdnero de Nodelo 4 Pardeetros del 958 de | Pardnetros " L H O 1 Realduales
Observactone . ! Estimados Conflanta - .} )0.5 0 [-0.5 wa) b Gacd el T he rklako o b -Grandes
Enero 1965 2 VEHI) = VB0 (24830} - L e I R 1) oo &2 T
Mayo 1971 1. H T I B 77 e 3 15 LR T [T T
=77 (1-8) (5-90"%Jat  { =0.3101 Vlomaneseze) {0 b ood0ses ) o R }
i e o ook s i i
Enero 1965 2 | (1-fR)Vallzt): | Fe0.30031 {0.1709,0.5096) § - '-8.0037405 R R 7(3)-0.23 §
Nayn 1571 N . i L b 30,98,34 mitH0.47
k=77 Lot ot | #:0.84375 (0.75035,0.9371 | - E R 1
H ! Voo i
! : T :
Enero 1853} 7 V)= § B0suw (0.00555,0.5035 { Lo !
Nov, 1969 o H WS TR
K259 t1-eaX1-08" Dot | §:0.00489 . T ’ !
i 1 i

(0.7027,0.7055)
s el

£nero 1965 a
Hov. 1949
#=5¢

(-1 9 Vtizt )=
(1-88" Jat

§-0,30972

Foe29

{-.5546,-.0847%

! (0.6096.0.8747)

;rll(.‘i}= 0,347

-~
a9 = -2.100%




Tabla 1?2 ,
Resumen de Resullados e la Estinacion de fodelos

Ceerlent =m0 Transtoraachons )= 2> L
ST 1 ! Corralacidn ! analisls de reshduales
Perfoda y - 1 . - i . Iatervalos  §  eqtre  § : -
Mizero de | Nodelo 1 Pardaetros del 953 de | Pardwetros | . VoA L 0T Residuales
Chservacionesl .0 o - 4 Estimados tonfianra 10050 0.5 ofa) 0% <o etaY0. - 1 . Grandes
. ! TR DO | ' ! IR st Sy
Enero 1965 2 5 TAL) = ) Be0.47588 C{02ns, 0N ) —--- b -pamesuzy OISR R S Ty Ly I
fayp 1971 . | o 2 ta A V. .47 22 37.75,34 Lo !
W=7 E {1-g8) (1-08"jat - | §:0,62188 {o.7019.09218) | —- E -0,034956 S e T I:
g \ H poiaas
1 A | ’ 1 . S ]
i o H A AT : 1. H
Erero 1945 3 | () VUMD { Feeoasny [EXT1 TN 1T 00088 e T s -
tayo 131 | . A H S 0228 38408, tliko3me i = 2.00%
K37 : {1-0'* Rt Py lossz,08906) - - S0.32079. ) T L radE)-0.08T
o A \
] . ) Ll R [
H ) i 1 R Tt M 1
Erero 1785 a | 7 Valllt) = 4 8:0.32548 [0.0812,0,5700) § = === b.00pOYaY Gy ' : ’ ' -~
Hov, 1967} . [ o H e b e bt 2.9, ) nfEkean | i 2 a0
H=59 i [1-88)1-08" a8 .:c:u.mu (n.ms.u.vuzzli R ': L0052 : R Em = 2.4300
H ' L S R T V i
! . Ta IR B s S
Enero 1985 2 § (1-90)0WilZt)= |} Me-0.37243 .-} (-ot27,-uia 1 P . mlik-02m |
Hov. 1es7 | . 1R . T b 1245 -0 28,280,340 ) Ak 0353
NeS9 ! (1-08%% Jat ROTER (e ) | I B i
- B . . v I RO T A SLb i H




tabla

correccidn

9

( que

de s

se repite para facilitar

2sgo

para estos prondsticos,

sy lectura. ). La

considerando el

metodo de Guerrero, Miller y Tarlor se presentan en la tabla 11.

.o a TABLA 9
Prondsticos con las diferentes tranaformaciones
1. Chatfield M.M.V. Maxima  Recorrido HMetodo Obs.
&Prothero Wilson Verosim, - Media Guerrero Reales
log Zt 20 .34, ZO .24, Z9 .25, 70 254,
78 305 304 284 284 284 240
9 482 423 410 409 407 304
aa &73 574 529 S11 523 370
B1 - 290 706 743 741 735 &14
a2 1297 8s8 35 2T P24 783
B3 - 1387 902 988 1091 Q76 |72
M1 -318.5 -20.4° -111 -133.5 -104.3
My =55 .72% ~21 .87% -22.24% ~24 .646% -21.14
TABLA 11
PRONOSTICD EN LA ESCaALa ORIGINAL
—EEEIESESanT RS E S E S RS RS E S e Y e s E s E s T S s S S s s E s
Serie: Transformacion T{Zy )=Log(Z: )
ubs. Prondstico Guerrero Miller Tarlor
240 205 att 311 31
- 304 482 495 AP3 495
.390 473 &99 499 &99
&14 290 1038 1028 1038
783 1297 1374 1374 1374
azz 1387 1483 1483 1483
M1 ~-342.8 -342 .8 -352.8
My ~-452.71% -42.71% -&62.71%
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Serie: Ze=CadPe

Obs.
2460
304
a0
&1 4
783
a72

Pronéstico
284
410
529
743
535
988

M
"'

Transformacl6n T(zg);zo.g.g.;Q;

Guervero C S o Xayleorsl
287 R+ - I
534
754
950
1006

-120,&
-23.91%

Serie: ZesCiPe

‘Obs.
260
304
370
514

- 783
872

-

Prondstico
T 2Bé
409
511

7861
Fbb
L1091

M
M

i

'Buerréroifg i Miller oo

Transformacién T(Ze )sZ0-23; | 7

-Taylor

288 ) o 288 LT 2B T
a13 . . 409 - o 409
518 T - 51%¢ [ - 3 § |
5 TR 762 - 762
f80 847" S 87
~o1noe : 1092 ' 1092
=142.6 -134 e =134

“-26.22% . . -12.50 ~19.50%

Serlie: Ze¢=ChPe

Obs,
2460
304
370
&14
783
872

‘Prongstico

284
AQ7
523
735
924
7L

Transformacidn T{ Z¢ )=Z0 254,

Guerrero Tay lor
286 : ’ 284
411 ’ ' 407
530 ‘ 523
745 734
738 925
992 977

-113.1 -104.8

5.2) caso *"Indice de Precioa al Consumidor”

Log datos a considerar son:
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o : TABLA 20 )
lNDICE NRCIDNAL DE PRE:IUS Al CUNSUHIDQR
) Base 1978 = 100 .. U

1985 1984 1987
S - .1309.8 . 2173.3 4440.9
FEB .-.232.5 .- 13842 2269.9 4761.3
MAR . 2410 141701 0 2375.4 5074 .0
ABR. ! 25431 . T 1480.7° | 2499.4 5520.1
HAY. 268.4 1495.3 2438.3 5936.2
JUN . 2B1L3 S1532.8 7 2B07.6 &£3465.7
JJUL... 295.8 - 1586.2 T . 2947 .7 6881 .3
aAGO- - 329.0 .16585.5 - '3182.7 7443.7
SEP. 346,57 S1721.8 3373.7 7934 .1
L. 364,55 1-1787.0 . -354646.,5 8595,2
- 3B2,950 R orEEEs | ; ~1869.5 3807 .46 9277.0
4238 7 S766.1 = _121?14 ?1996;7 4108.2° ~ 10647.2

Estos datas se muestran en 1a grafica 0. E€s notorio aue
esta serie:‘no .esi-estacinnaria. 'D -lo  ‘mue aplicare . una
transformaclon estabilizadara de varianza utilizando el metodo de
Guerrero para selecciqnar‘.la l adecuada. Los datos obtenidos en
este Gaso se muestran en. la tabla 21,

TaBLA 21

DETERMINACION DE A PARA LA SERIE DE IPC

Grupo . " Potencia

[ T - -0.1 . -0.103 -06.104 -0.}0% -1
1 es.0sz 0.2142 0.1209. 6.1189 0.1182 0.1175 0.00071
2 | 94.818 0.1543 0.0812 0.0797 0.0791 0.0786 0.00025
3" . 126,64 0.1248 0.0425 0.061Z 0.0608 0.0603 0.00012

L

0.1320  0.0631  0.0617 0.0613 0.0608 0.00008
. 1 0.0953 0.0931 0.0923 0.0916 0.00007
3 0.1114 0.1104 0.00004

0.0872 0.0886 0.00021

0.0245 0.0243 0.00025

0.2812054 0.28121 1.18988%




En la tabla anterior se obhserva gue el minimo coeficiente

de wvariacién se logra con kﬁ =0.104, el cual se encuentra muy
cerca de cero y me llevarfa a comnslderar la posibilidad de
utiiizaf logaritmos; sin embargo atalizare la serie
T{Ze }=Z-0.194, En la grafica 11 se muestra la serie
transformada.
' para determinar el grado de diferenciacién requerido para
volver estacionaria la serie, consideraremos la FAC muestral para
{rezedy. { rezesn, ( Yezizood, { V21(2t)} comparando sus
correspondientes desviaciones estandar muestrvales {vease
Guervero, 1983, caﬁ.d)-

Se tiene que

0.000%893

S(D) = 0,05067
= 0.001531

S(1)
s(2) 0.00097455 s(3)

o

El minimo se encuentra dado por S(2), aunque S(1) se
encuentra muy cercakaahs(z) por lo que habr{a que considerar una
primera diferencia o quizéd una diferencia de corden 2. En la
grafica 12 se muestran las FAC muestral para la serie
transformada con una y dos diferencias.

Analizare primeramente la FAC ¥ 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 Q9 deben de
compararse los wvalores vw con sus desviaciones estandar. En la
tabla 22 se muestran log valores de las autocorrelaciones.

si FL=D para k!0 la desviacién estandar estimada de rw,

para k=1,2,..., es

Yvar (rw) 21,70 (142¢0) =)= o.119522
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GRAFICA 11

INDICE DE PRECIOS AL CONSUMIDOR
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ahora para I r; IAEE dos Qecéé este valor'ﬁor-lp ale:
'Vuar (r1) 7,1(70.(§f2(50.255) 2)= 0.12705 -

T LraBLA 2

_ “FAC ¥ FACP de: {§7=T(Zu)}
Retrase - 1" - ..2. ... 13 ‘4 . s & .7

FAC <0.2550 ~0.2125 -0.0841 0.2138 . 0.0322 . ~D.1757 - 0.0140
FACP .-0.2550:-0.2948 -0.2713 0.0334 .0.0561 .-0.1043 -0.0123

" Retraso . "8

: T R 12 st s
-FAC Q. 1231 -0 1297j§0 1006:0.1143 . 0.1445 . =-0.0630 -0.0581
FaCcP - 0. 0603 =0 . 1d94!~Q11532:Q.001b ;0.087L....0.0715 0.1112
Retrasu 155 _.‘lbr IS 4 18 19 20 . 21
FaCc ’ '0.0579['-0.0777 "0.0209. 0.0265 0.0131  ~0.0504 0.0353
FacPp 0.0925=0.143&6 ~0.0403 O. 0124 -0.0397 =0.00543 0.1414

JSO\O:ia}autuco}ré)aclén“r; satisface que:

Irelz2V L3 ¢ 2_5§ ‘f24) para Waq
N-d =1

es deciré' Iri] 2 0;25411. entances se supone que la  dnica
autocnrfel&clﬁn distinta de cero es la primera por lo aque se
podr fa considerar un EMA(2.1).
Si consideramos la FAC y FACP de [‘7T(Zc)} se tiene:
Var (ri) = 0.141544
debido a que Ira}? 0.28208, desechamos el modelo IMAl1,1) {ver
tabla 23).
Para wverificar la no significacién estadistica de ﬁ;l
para i1 se tiene
la:‘l > 2/4fN-d = 0.23735 para i1
debido a que la autocorrelacidn parclal estimada para 21 retrasc
4 no satisface estoc  s2 rechaza un ARI(1.1). pPero quiza sea

razonable pensar en un modelo ARIMA(1,1,1). Entonces

- 1z -
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téntativéménte i.se'_ '}ﬂedti?ﬁcaﬂ& :uhjfflﬁﬂ(2.l). Y un

CARIMAC 11,1 0. 0 v e

T TABLATRE -

CEAC ¥ FaCP de { W T(Ze - _
Retrass . {7 . 3L LB 4 8 e 7
FAC 0.4593; 0.2611 . 0.2449 0Q.3782  0.3'574  D.1043 0.1558

_FACP ' 0.4593° '0.0635.°0,1438  ©.,2436 ~0.0158 ~G.0704 0.0809

Retyasa . - . B .~~~ 9. 100 1t 12 ’ 13 1a
Fac DL1670-:0.0382  0.0670 00,1987 Q.2063 0.0597 ~0.0105
FACP ~0.0t4) -0.127¢  0.107%9  D.1648 - 0.03%4 ~G.0570 -0.0834

Retraso 15 ° I X ig 19 20 21
FAGC . -0.0036 -Q.0640 ~D.0DB77 ~0. 0274 ~Q.1224 -0.14468 ~0.1417
FAaLP ~-G.1437 -0.1401 0.0071 O0.0198 -~D.0773 -0.00497 -~0.0092

En la tabla 24 se presenta un resumen de resuitados de ta

estimacidén de los dos modelos copsiderados para la serie 1PC,

usando la transformacidn petencia con)WhO.lOd. { para detalies

de la tabla remitase a Suerrero, 19833},
La grafica de los residuales {ae} de ambas modelog se

presenta en la grafica 13, asf{ comn las autocorrelaciones

muestrales en la tabla 25.

TABLA 25
FAC DE LOS RESIDUALES OE
MODELOS ARIMA{ ¥,1,1). IMA{2,1)

Retraso 1 2 3 4 5 & 7
ARIMA ~0.0D45 ~0.2541 -0.1201 0.1873 0£.0335 -0.1702 -0.0242
IMA 0.1233 ~0.1575 -0.0815 0.1433 0.0142 -0.1590 ~0.0509
Retraso 8 7 10 11 12 i3 14
ARIMA G.05%96 ~0.1582 ~0.0%928 0.1442 0.2004 ~-D.0178 ~0.05651
Ma 0.0142 ~0.1441 =0, 0726 G.1847 0.2184 0.0145 -D.0457

Retraso 15 14 17 18 19 20 21
ARIMA 09.0107 ~0.0428 -0.9114 0.03046 -0.0049 -0.0680 —-0.0314
IMa 0.0035 ~0.0438 -0.0223 Q.0070 -0.2351 ~-0.0G902 -0.0508

Con eastos datos podre Ilevar a cabo la veri{ficacion de
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Tabla 24 .
Reounen de Resultados de |a Extinacion de Modelos -

Serie 2t = lPt‘.l:.-' Transtormacion 12t)= 2t -
H i ! torrelaclén | inallslo de -reslduales
Perfoda y | ) ) Intervalos  {  eatre H - =
Wivero de  } Hafelo i Patanetrox del 956 de | Pardmetran | VoL ke S0 71 Reelduales
Chagrvaciones } Estisadoy { Centhanra {080 4080 ofa] ) e doowtwd b Caka) ! Grandes
1 i ! LR it =240
Encro 1962 4§ {1ABIVILIL): ) Fe0,597509 {0.9612,1.0138) | ---- -0.0000881 "} 17 - S Uz = 290
i, 1987 !} i, ' <ot too.o008st Y rfa)-0.251 L alN = 240
W72 H (1-88 Jat V 8=-0.4704407 {-.3001,-.840) ) } == 0817808 § - o 7= -2,1th
‘NMadelo A H H | e i
' 2 ' i i : b H .
trero 1982 ). Vnl 1 § e Vo0000870 i ar 138=-37 /]
bic. 1987 | | Bz 0.68430 {0.5105,0,8620) | C ) 0,0008807 - 30,72,23 o mm—— =24t
Hp2 P {1 H H LU DA -1 1 | P B i
Nodeio 8 i : ! ' e
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los supuestos de los midelos.
1.~ Para el modelo ARIMA se tiene
1vN-d-p m32) s Tal = o0.s17808
para el modelo IMA se tiene
1YN-d-p m(3) 0. | = 0.54311
por lo que no podemos decir que la media de los residuales es
distinta de cero para ambos modelos.
2.- La varjanza constante se verifica con la grafica 13.

3.~ Para e] modelo A, la y? con 22 grados de libertad son

X%0.0s(22)= 33.9 X2o.10(22)= 30.8 Xeo.25(22)= 24,0
para 2] modelo B se tiene
X2o.0sl 23)= 35.2 X2o.10(23)= 32,0 K20 .ast23)= 27.1

por lo cque los valores respectivos de 34.45 y 30.7246 no caonducen
al rechazo de la hipétesis de que los residuales son rujdo blanco
al nivel de significacidn del! 5% en ninguno de los modelos.

4.~ En la grafica de les residuales de ambos modelos, se
vbserva que solamente cuatro residuales se encuentran fuera de la
banda (-2 6;. 2 Ei, ) para el modeio ARIMA y 2 para el IMA. Esto
indica gque ne har wviolacién de importancia al! supuesta de
distribucidn Normal.

5.~ Para ambes madelos se tiene una ohservacién
sogpechosa, la cual debe ser investigada para saber sl
carresponde a algin evento exdgeno que pudiera explicarla.

6.~ Para el modelo A, los Intervalos de confianza para 8
¥ ﬁ no cubren el valor de cero, podriamos decir entaonces que
ambos parametros son requerldegs . Para el modelo 8, el intervaleo

de conflanza para el pardmetrao g tampoco cubre e] valor cero. Se
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dir la entonces, que se requiere de dicho pardmerro pava explicar

e) comportamiento de la serie.

7.- Para verificar la admisit:ilidad del model o
revisaremeos st logs intervalos de confianza para los parametras se
‘encuentran totalmente incluidos dentrvo de 1l regidn admisible de

los modelos Mal 1) »y ARMA(1,1) respectivamente. Para el MA(1) es
(~t,!) ¥y se cumple, peroc para ﬁ su intervalo cubre el valor 1 1o
cual conducirfa 2 tener una diferencia mas.

8.- No existen correlaciones altas positivas en ninguno
de los maodelos.

Lebido a que &)l modelo A no cumple con el supuesto de
admisibllidad debemos considerar al IMA (2,t) como el modelo
adecuado vara la serie £n estudio, siendo este

V2T 1pCt) = ( 1-0.48430 B)ac para t=3,...77

Los prondsticos obtenidos por este modelo, &asfi comb los
prondst icos corregidos usando el método de Guervero, se muestran
en la tabla 2&

TaBLA 24
Prondgsticos para la serie [PC
adelanto H 2 3 4 5 &
Prondstico 11727 .7 12959.4 14298B.6 157%2.0 17506.0 19375.5

Prén. Corregida 11731.3 12969.2 14D20.9 15B34.2 17581.1 19501.3

Debido a que en t788 camblavdn las cand!cliones econdmicas
en Hexico por el “Pacto de Solidaridad* 1as obgservaciones de
egte afo no pueden ser comparacdas con el pronéstico obtenido por
el modeln IHMAa. Pars efectos de comparacidn conviene mas estimar
el modele con dato hasta diciembre de 1984 y pronosti{car tcdos

los meses de 1987 y comparar loa prondsticos con los valores
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f
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actualews.

ThABLA 27
Prondstico para la serie IPC
{Pronbsticos correglidos)

Obs . Prondstico M.Guerrero H.Tarlor
&1 o U 4440.9 4390.7 4391 .8 4390.7
- 62 4761 .3 ALRA T R 4698 .0 4694 .7
&3 T U 5074.0. 5022.1 5029 .0 5022.2
&t 5520.1 5387 .5 5399 .5 5387 .4
A5 4934 .2 5748.8 578%9.7 5769 .1
ad 6365 .7 4180.2 6213 .4 &180.5
&7 4881 .3 &&24 .1 &4&75.0 6624 .7
48 7443.7 7103.4 717%9.Q 7104 ,4
&F 7934 .1 7&21 6 7729.1 : _7622.3
70 B595.2 |z0t .8 B35G.8 8203 .4
71 9277 .0 HO0? .2 P015 .46 -adalt.s
72 10447 .2 F444 .8 Q745.7 9449 .8
My 221 .B4 299 .78
My - 2.80%. - . 3.71% 0

A B e R T A T e e A T

R T



CONCLUSIONES .
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Como se menciond anterlormente, exinten varios métodos en
el Area estadistica para poder llevar acabo &) analisis de Series
de Tlempo. Makridakis (1974) hace una recop . lacion y analisis de
estos meétodos para tratar de guiar a la comunidad estadistica en
la seleccién de la metodologla. El sebdala que la exactitud del
pronostico se ve influenciada por el meétodo utilizado ¥ por el
namero tde observaciones con que se cuente, as! como los programas

y computadora que se utilice para efectuar dichos calculos,

Makridakis hace referencia a los resultados gque Reld
(1971), Granger ¥ Newbold (1972) y Groff (1973) obtuvieron al
comparar um numerg limitado de metodologias en lo gQue a
exactitud se refiere. Ellos reportan que el método de Box ¥
Jenkins es superior a 1los otros wmetodos comparados, cuando la
serie contienen mads de %0 observacliones y que se wve afectado en
su exactitud cuando la transformacidén aplicada a la serie no se
selecciona de manera adecuada.

Tomando en cuenta el problema de la seleccién del
paramenro K. en esta tesis se han presentado los metodos de
Guerrvero., siendo el abjetivo principal, el de mostrar que dichos
metodos cumplen con los requisitos necesarios para llevar a cabo
un analisis efectivo de series de tiempo y asi poder dar al
estadistico otra herramienta de trabajo «<ue facilite

su
analisis.

La “cowmplejidad® es un factor que determina si  un
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estadIstico usa tal o cual metodo para desarrollar su apnalisis y
es importante hacer notar que los dos métodos de Guerrero son
rélativamente faciles de calcular, es decir, pueden calcularse
con los resultacdos de paquetes estadisticos que tengan
implementada la metodolegfa de Box y Jenkins, ¥y no requieren de
un experto en probabilidad » estad{stica para desarrollarlos e
interpretar sus resultados una ver que han sido aplicados, por lo
tanto el factor complejidad no es un factor que dificulte su uso
en la practica.

Uno de los puntos que observé al desarrollar este
trabajo., es que para algupes meétodos no hay una documentacion
adecuada o completa ¥ no hay una descripcidn accesible de como
utilizar el metodo y como interpretar los vesultades , o en otros
casos, la descripcitn de los metodos es muy matemdtica »y poco
éxplicatlva para los no-intrvoduclidos en la materia, pero que
desean hacer un analisis de series de tlempo. Al respecto
chatfleld y Prothero (1973) comentan aue -"basicamente el analisis
de series de tiempo es un arte que reguiere caonocimientos
especializados., <que muy pocos estadisticos tienen ¥ el cual
desalienta a los principiantes-. Este comentario puede aplicarse
todavia en 1989 a algunos métodos mostrados en este trabaljo, como
el de Box y Cox, el de Granger ¥ Newbold o el de Neyman y
Scott.

nl  analizar los resultados obtenidos al apliecar los
metodos de Guerrero a la serie de Chatfield y Prothero nos damos
cuenta gque los métodos han cumplido con los objetivos esperados,

aungque no es claro que el método para correglir por sesgo sea tan
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bueno como los otros metados considerados.

En primera instancia., al transfarmar la serie de

Chatfield ¥y Prothero, utiltizando el parémetro)\:ﬁ.z.‘id se tagra

obtener una serie estacionaria en funcidén de la serie griginal.
Esto es, definitivamente se logrd estabilizar ta wvarianza ( esto
se puede constatar en la grafica 14 donde se presenta ia serie
_tfansfarmada ) mds aun, esta tvansformacitm mejora mucho a la

Logaritmica ( wease la grdafica 2).

El me2todo de Guerrero para seleccignar el parémetrn.k es
mucho mas accesible que el de Box » Cox ¥y proporcioha resultados
muy cevcanas al de Maxima Verosimilitud, per lo que se puede
confiar ean la exactitud relativa del meétedo, al menos en lo que
se pudo observar de) anadlisis aqul realizado con la serie de
Chatfield » Protherc.

Por Gltimg los prondsticos obtenidos con kﬁD.ESA san
mucho mis cercanos a las observaciones reales que los prontistices
que s chtipnen con los otros valores de }. (esto se confirma co

ta média de los errores de prondstico expresada en porcentage ).

Obsérvense las graficas 15 y 16,
Estos resultados nos hacen pensar que el metode de

Guerresro para seleccionar k" cumple con ios objetivos ¥y el

analista podra tener la seguridad de cque lgs resultados ayrudaran
3 obtener un buen andlisis de series de tiempo.

: En lo que se refiers a la correccién del sesoo
introducido por la transformacion inversa, el metodo de Guerrero
tambian da buenos resultados. tas Formulas (4.5.11) » (4.5.12) na.

son tan complicadas y pueden ser aplicadas sin mucho problema:
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s8in embargo habrifa aque demostrar con otros analisis que el metodo
es al menos tan buenoc como los competidores.

Las graficas 17 y 1B muestran las observacfones reales y
los prondsticos corregidos con los métodos de Guerrero y Tavlor .
Obseérvese que estos dan resultados muy similares para K=0.254
(observece la media del error de prondstico).

Aunaque Guerrero hace npotar que estos metodos son
aproximaciones, puedo atreverme a decir que los métodos de
Guerrero ofrecen al analista buenos resultados, tanto como los
que se podrian obtener con métodos mas exactos. Esto se puede
observar en los resultados del analisis de la serie “~Indice de
precios al consumidor*®

Los métodos aqui presentados han requerido de muchos anos
de estudioco y de esfuerzo personal ¥ de grupo, por lo que el
frabajn a realizar ahora es el de la divulgacién para aque la
comunidad estadistica tenga conocimlento de su existencia y mas
adan, hacer de! conocimiento de los no-especial izados la
existencla del anilisis de serles de tiempo asi{ coma del

beneficio que ofrece su uso.
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A.1) Propiedades de los Polindmios Hermitianos.
El Sistema de Polinomios Hermitianns Ha(x) se define en
:érminos de la pistribucién Normal Estandar como:
Hnl x Y=expl x2/2 ) ~d/dx Jrexp( -x2/2 ) & Hnl x 3:( -1 IFC I x )@t x )
donde # es la funcién de densidad de 1la distribucién Normal

Estandar. Explicltamente, se puede escribir como:
{pnr2)
Hnl x )=n! (-1)m{2m™m${n=2m)!}-1xn—2m
m=0

donde [N] es el entero mas grande menor o igual a N. Entorces se

tienc
Ho( x )=1 , Hal x )=x, Hal x )=x2-1,

Ho( x }=x2=-3x, Ha(x )=x%-622+3, Hs( x )=x3—-10x311%5x
¥ asi sucesivamente. '
Se define la Esperanza de 129 operadores Ee ¥y E comos
EolYi x ) }=(27D-1s2 fll/( x Yexp( -x2/2)dx,
E{lf'tx)k(z’fro'?)—lfz l,’/(x-).:exp{ltx-#)wzo’z}dz
Los Polindmios Her;:tianus constituyen un sistema
ortogonal con respecto a la funcién de densidad de la
distribucién Normal Estadndar por lo que
o, gk,
EolHn{ x Hk({ x }}= (a.1
n', n=k,
y desde que Hol x)=1, se sigue que
Eol{Hn{ x)}=0, mo. (A.2
Los Polindmios obedecen la . formula . recursiva

Hn+1{ x J=xHn{ x #nHp=1{x )=0 r tiene como funcidn generadora
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-'.expctx—:2/23= .E Halx)tr/snt - (a3

Un resultada particular lmpnrtante. es qué la funl:i_Qn de -
densidad Normal Bivarlada para variables can. la m'ls'rha-vafl;ania

puede ser escrita cmno

(i- P2y-1/2 . aZiexza-20 xixa
F(:u.xz)-———-——-—- ‘exp - [ 1/2
: . 2mP= - 0'2(1-,02)

R ‘ ann(n/o)Hn(wo') T
exp{ \x2;+x22)} z
clegzl v -

e -

n=o . Rt

entoces se sigue que si X ¥ Y se distribuyen cnmn-'uh@ funcién
Nurmal_Blvarlada con media cero, varianza uno V4 coeficiente de
'currglaci§n= '

CE{HA{X)iY=r) = OrHnt¥)

b4
. . o, ntk,
E{Hal X H(Y)]} = (A.4
pornt, n=k
‘Un resultado muy Gtil para el Metodo de Granger y Newbold
es
n {A.5
Hn{Ax+Bx ) 'f: ACKRAMBN=KHL( x Hn-w(¥ ),  Para AZ+B2=1,

uUn métoda general para obtener la expansidn de polindmios

Hermitianos para una funcidn T(x) se sigue de gue si
=
T ocHslx) = T(x)
J=0

entonces Otn = Eol(dsdx )™ T(x3)}/nt, Si T(x) es una funcion tal
que Eo{T{x)lcoo . Entonces siempre existird  una expansidn

asintética de la forma T(x) = lim Snlx) cuando N -09 donde
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Sn(x) = L OesHa(x )
'y tal que Eol{T¢ XIJ-—SN(X)}ZJI_"-'.C-I cuaﬁdo_' N - . algunas expansiones
' particulares son. . o
. ) . . m' m-1" - EE RO R .
(21 oo L LT (A=2V)Ham( x M2m)L,  A+1.0,
donde .- s B R T -
o L demzrez Taz2avd T2y,

IR+ = (rl Xal{Hi(x )+ X T A(A=2V Ham+1(x )/(2m+1 30 }, X420
. . =1 V=0 - .. . S .-

e )bt.j..léné' de la funcion

La expansion para exp(tx)

generadora (A.3).
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A.2) Programa que calcula el parametro Lambda dado un conjuntu de
observaciones de acuerdo al Metodo de Guerrero.

{ Programo: Maria del Carmen Minor Molina Noviembre, 1987 1}

trpe

Grupol = array [1..12) of Real;

Regl = arvay [1..30) of Real;
Const |

EncOol = °* DATOS DE La SERIE.”

Enc02 = ' ENE FEB MAR ABR ™MaY JuUN JUL. AGD SEFP OCT NOV DIC':

Encpld = °* CALCULOS PARA SELECCIONAR LA POTENCIA
{LAMBDA)*:

Encba = * DE LA TRANSFORMACION ESTAHBILI1ZADORA DE
VARIANZA®

Encos = °* LAMEDA "
var

c : Integer ;

Corte ! Real H

cv t arrar [1..30}] of Real ;

Ds : array [1..10) of Real; { Desv. Estandard 1}

DSl : array [1..30] of Real: { Deswv. Estandard 3}

Elementos : Integer;

Grupos ! Integer:

H ¢t Integer: (Numerc de grupos)

1 : Integer:

3 t Integer;

L : Real H

Lamda : array [1..30) of Real ;

Low! t Integer ;

Lawer : Real i .

Max i Real H

"Min : Real :

Minimo : Real 3

N t Integer:

R : Integer: {Numero de elementos por grupn)

Res t Integer: :

Sum : Real H

Tabla : array [1..10) of Grupol: { Observaciones Iniciales }
TabLam : array {1..10] of Regl; { Tabla de cConstantes }

z t array [1..10] of Real: { Medias por Grupoc

Z1 s array [1..10) of Real:; { Medias de Lambda por Corte }

g Esta rutina calcula la medla por Grupo | dada 1a Tabla [[,3] de valores

Procedure Media;
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for 1: 1 to H. du
Begin :
for J =1 tn R da
" CZ(1]) o s= 2[!] +: («.abla[
{ uriteln t'nedia Grupo:*,1;
gEnd: - ) o
End;

{ Esta rutina caleula’ 1a gesaviacio
" { de valoves Tabla (I WJ1
Procedure Dewstd: -
8egin :
for 1 := 1 tg H da
Begin. - -
Sum 1= 0;001

Grupo 1. dada la Tabla

N -t L ) 21000
_End3 : ] EPERREE
Suim = Sum ¥ ( R = 1 :
pSI13 :=.Sqrr {Sum) 3 :
{ uriceln,t'ﬂgsv!aq!on Grqpp'
End; . Tl s :
End; ;

{

urlteln ( Hediae'
End;
End;

{ Esta rutina calcula ia Desaviaciun Estandar de’ lafTabln_]
{ de valares TabLtam [I,3] _ : o b
Procedure DevsStdl;
Begin
for 3 = { to C do
Begin
Sum = 0.00 3 : ) . S et R
For 1 = 1 ta H do =~ o . SURELTI S -""'::_i
Begin - T teae e e L U e '

_‘ nm nm:

Sum = Sum /S {H — 1)
D21 {J] = Sgrt {Sum)
triteln ( ‘Desviacio

;.._ :
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End;
End. )

{ Esta. rutina calcu]a el Enef:ciente de Uariacinn }
‘Procedure calCU.: L .
Begin - o0
©. for I i= 1 to C.do
Begin .
: ‘ cu[l] 1="DS1[{1] '/ z:[i] '
{ Writeln ('Ccv- ,.1 r=r CV []). ;
End; . -
fFor I :=-1.to C-l"d L
1f cv(iI) ( CU[!+I] then .

' End:

{ Esta rutina calcula lns valures de la tabla TabLam [I.J] dada una”]
{ Lambda = L } . .
Procedure Lambdai
Begin
for I :=t to H do
Begin
L == Min:
For J = 1 to C do
Begin
Lamda[JF] := L;
Tabtam(1,3] := DS{1] / Exp ((1 - L) ® Ln (Z[1))):
L =L + Corte; .
End:
End;

Ends;

{ Esta rutina separa los resultados en grupos de 8 columnas £ Imprime -}
Procedure Imprime:
Begin

If c3¥ B then

begin h

Uritein (Lst ):
Writeln (L5t ,EncD3);
Writeln {Lst ,Encod);
Writeln (Lst):
Write (Lst,'Lambda’}:
for 1 = 1 to B do :
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”7 urite‘(L5t

wrlte (Lst Lamda[l]‘ :
writeln:(Lst ¥:: §
Writeln (Lst.'ﬁrup
“For 1 =

JTebLam (1,318 );

© L write (1st.0S117)19Es
Lwriteln (Lst);

. *Cf-Vvar*)s
S For J fs=71€o-8:do
S write (Lst cU[J]-
writeln (LBt)nﬂu

uriteln (Lst).n- .
‘Mriteln (Lst Encoa)._]Q
Writeln: (Lst, EncOd)-
WUriteln (Let ;7 S
Urite (Lst; *Lambda* Yoo .
for 1 iz 92 to C do™ -~ :
‘write (Lst Lamda[l] 9 5). -
uwriteln(Lst) -
writeln (Lst.'Grupu ').
for 1 := {-to'H do
’ begin-n' '
T write (Lst 12693 .75
for. J- 9 to C'da - :
urite {Lst," ..Tabl.amlil J] 83 6).'
uriteln (Let). [ :
end; IS :

writeln (Lst). .
write {(Lst, 'Media
. for J = 9 to C'do
.. write {Lst, 21[33 P
writeln (Lsn) s

urite (Lst, 'Davstd )-

for 3. := 9 to C-do -
write’ (Lst.DSi[J] 9'

wrlteln (Lst) .

Lo=l1gg o



Write (Lst;'cf var ). )

for J- 3= 9 ro"C. do- e
Twrite (Let! BV[J] - 5);

writeln (Lst)'

{
“Writeln {Let.EﬁcOS
Fritelni{ LetEncoa
CoHriteIn' (et
:_urice {Lst, 'La
Lfor SR TR .
; L wrtte (Lst.Lamua[l] 9 S). -
e writeln {Lst ) :
f5 writeln (Usy | 'Grupo | ')._:_
'E;for A to H dc L
begln R
write (Lst l 6)- .
for X'i= 1 to o do
- Wrjte . {itst,? .TBbLam[I.J] B 6).
Writein (Let).=
-end. o .

‘ writeln (Lat}. .
Curite’ (Lst,’ﬂedia M
U for o Jiisey te Cido S v
S urite (Lst,21[3
: wri:eln (La")ﬂ‘“'

s u?ige fLst DSI[J]
_wrlteln (Lat)

write (Let 'cf‘ ar);

-far RS B -1 oI I

curite. (Ls:
n;( [ F

End;

{ Esta rutina cargs datoa lniciale& en-la Tablal1,3] .}
Procedure L.eeDatog: o sl mipe T
Begin

For
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Eegin L : )
“MWrite-{ Elementu el RS H
Readln (Tabla[t J] :Z' T
En -

"uriteln (Lst.Encox):».-
,uriteln (Lst.Encoz):

Fur_l ==_l to H do
Begin B
- for 3 := 1 to R do
Begin
. grita (Lst,Tablall, J] t15:0);
- En
. writeln (Let );
. Endi
End3

£ 6363606 06 30 00 36 DS 9696 36 3 36 D0 J6-H0E DE 3600 36 06 36 N D6 30 036 DI DE 26 3636 3 0606 00 D036 36 36 36 2L 0G 24060 EM M M MMM N}

[ oo uuxudunkd Comienza programa principal  sMAMssexiexXKaemksn }

£ %300M 30 P06 M6 00 00 IE0 M0 M 0696 M3 MMM MMM MMM NMR KRR K MIMNNMA RN NN NN }
" Begin

0.0000000001

Minimo = =

Write ('Diglte numero de Observaclones: ' )i

Readln (N);

urite 5 @umero de Observaciones por grupo:® );
R

Res := N mod R:

Writeln (H,' Grupos de *,R,* elementos, sobrando *.Res.,' observaciones
l):

LeeDatos;

HMedias

Devstd;

Writeln ( 'Digite Intervalo de Lambdag:');:

Write ( *Minimo: *);

Readitt (Min);

urite ( 'Maximo: *);

Readln (Hax):

Write { ‘Cortes de las Lambdas:'):

Readln {Corte):

C := Trunc ({ Max - Min ) / Corte ) + 1 ;

writeln ( *se generaran ',E,* cortes’);

Lambda: - - : -

Medial:

DevStdl;

Calcv:

Imprime; :

Writeln (Lst): .

Writeln (Lst,'CV’ Hinimn es

.Lamda[Lowl] E 6).-~

End.

.Ldugf}ayé;f_ﬁara Lambda
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A.3) Programa que caloula eg) factor de correccion de sesgo introducido por
) la Transformacion lnversa'de_acuerdq con el Metodo de Guerrero.

EncOi =
: Pronusticua en la Escala Driginal"
EncO2
' h T(Zt)(h) Uar[et(h)] T [T(z:)(h)) ct N\ h) 2t(h) Int de Q0%
Enco3 .= ! de Conf.  *; ’ :
Llnea = L
var.
Const) ¢ array [1..12} of ‘Real;"
H : Integer i o
1 Integer ;i : L
invi array- [1..12) of Reali " :

o ae b4 me ¥

Liminf array- [1..12) of Real:; .. - .
LimSup. !-array--[1..12] of Real;-. . .
Lambda Real S

Parciall : Real;

Parcial2 : Realy

Parciald : Real:

Serfie : string[8]

t : integey;

Texto : strimgl[2]: o -
Transt : array [1..12] of Real;
Varl : array [1..12] of Real:

z : array [1..12) of Real:

Procedure Constante:

Begin
if { Lambda ¢= 1 ) and ( Lambda ¢ 0.00 ) then
for I := 1 to H do
Begin
Parciall = 2 X Lambda % ( Lambda -~ 1.00 );
{ uWriteln ( "Parciall *'.Parciall); ‘
Parcial2 := Exp. ((-2 00) Lo ( 1. oo+LambdanTran51[I] ))._
{ - Writeln ( *Parcialz *,Parcial2); -
Parciald := Sqgrt { l ~.{ Parciall . Parcialz % Uarl[l] Yy r2
{ uwWriteln ( *Parcial3 *,Parcialad; } .
Const1[1]) := Exp ( C l/Lamhda % Ln( 1/2+Parciels J).
Hriteln (‘Const '.I. .Eonstl{ll). -}

End

St



End;

‘{ Esta rutina calcula los tLimites Superior
{ de confianza al 0% del prnnosticu
Procedure Intervalo: .

Begin : ‘_iq
for 1 := § to H do . .
Begin T
Parciall == Transl[l]_

LimSup(1
{ Writeln
- . - Parciall
‘Limlnf[l-

lﬁ;ervglu }

(var1111):

{
End
End;

Frasedure Uptimn.
Begin - [
for | = 1 to, -

{ Writeln
) End;
End; -

Procedure Imprime;

Begin - R
uriteln (Lst, Encol). ’ :
ufiteln {Lst,"® -
Lambda = .Lambda)-
‘Writeln (Lst,Linea)
Writeln (Lst ,Enc02)
Uriteln (Lst,Enc03) Lo
Writeln (Lst,Linea): |
for I := 1 to Hdo | .©
Beain
Hrite {Lst, I 2-
L, Invi[1]:9:5, I H -
Hfite (Lst Cnnstl[l] 17.
urite (Lst, "{ '.LimSuP[l] 7 4,
Writeln’ (Lst) ! :
End

' iT'Fans'x (1) =

End;: LT
Procedure LeeDatoss
Begin

for 1 := 1 to H dn
Begln -
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Write (*TCzt3(*,1,°3: *)
o Readln (Transi{1]);
- End: . oo .

for I := 1 to H do
Begin
Write ( 'var t(et ) ",1,"3: *);
Readln (vari[1]}:
£nd; : . :
End; - { Termina Procedure Lee Datos ... }

0 UM 36 00600 9 D3 D06 M 63636 26 30 36 Y6 330 06 06 30 DE B D D IK 36 30 D D D 6D D36 06 60 DEIOE D606 036 36 2026 06 0 OE 36 96 36 00 M0 3¢ 06 36 03¢ 0 3 BN )
[ wWxnpdpunxdnxxul Comienza Programa Princimal s m s e i m 665w x e sk )
£ DOUDEI6 3696 0006 06 30 N 9006 0636 D0 30 0K 96 0 36 06 3696 30 96 0E DL DE B 36 56 0 D00 36 DE D6 BE O 3€ B 0 0 0 D€ 96 06 B 30 0 BB D6 336 36 06 0 06 236 DN DN )

Begin

Write ('Dipite la Lambda a uvtilfzar: *);

Readln {Lambda?};

Urite (*Digite numero de Periodos por Pronosticar:*)i

Readln (H);

Write {'Digite la Serie 2t : ')

Readln (Serle):

Write ('Digite el Origen t = ’);-

Readln (t):

LeeDatos;

Canstante;

Ooptimo:

Intervalo:

Repeat
Impr ime: .
write { *Imprimir Otra Vez 7'} o . )
Readln (Texto)i = . o o e e T AT T e e

until . (Texto & 'SI') and . (Texto © :'si’) and (Texto O *Si') i

End.
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