INTROPUCCINT AL AMALISIS TE SERIFS E TIEWPn (9

F Y
Enrique 2léuncin Abitis o

Una serie crénolégica o serie de tiempo (1) es una o
de valores (observaciocnes) de una variable discreta cualquier.,
ordenada respecto a los niimeros naturales: 1, 2, 3, ... los va -

_oras de la serie Z se denotan non subindices ﬁl, ?2, 23
=N general por Zt. T.os nimeros naturales repregsentan interval.
irualas ¥ no tienen que ser recasariamente temporales, AUnc e,
es (til pensar en términos el tiempo como 21 dominio de la o
cRsidn, esto es como una variable independiente implicita expi.

cativa del orderamiento de Ta seric,

81 acaptamos que en la mayoria de los fenbmencs el Futur

28 irherentemente incierto Vv 87 se desea a Través ~Aal nngi
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Nota del Comité Editorial: Este Comité considera que los métodos eXTNEET 25

en el presente articulo han sido sistematizados y desarrollados por Rox g,

E.P. y Jenkins G.M.

(1) R nombre Ae uso ris gerneral: series de tiempo es una mals traduc. -
de " Time Series" y afir esta denominacidn mo es acertada ya que Licn:
& confundir sucesidn con serie, siendo eata Gltima Mis suma de las o
mas parciales de una sucesién donde el subindice { varis de uno a BN
nito, implicando el roncepto de 1fmite.



de las series de tiempo, este es de la historia relevante &l fe
némeno, hacer bredicciones, una alternativa aceptable es consi-
derar los intervalos de los futuros sucesos y cconsiderar ademis
Jas probalbilidades asociadas a cada unc de estbs valores. In ~-
otras palabras, consideraremos las 74 Que nos representan ¢ nos
reflejar un fenfmenc de la realida: como variables aleatorias.

luego prondstico en este sentido tZenico es muy diferente a su

ueo coemiin equivalente al de profeecila, va gque en el primer senti
Ao finicamente nos dice dque zveesos pueden ocurrir y ocon que pro
babhilidad v en el mejor de los casos que suceso tiene la mayor

probabilidad de ocurrancia y en qQue intervalo con cierta proba-
bilidad lo podemos situar. Una prefecia en cambio supone un co-
nocimiento exacto y sin variacidn del futvro, es deferminista e
implica un sole futuro en contraposicién con la pluralidad de -

futuros y sus variaciones que se consideran en prediccidn.

La naturaleza de losg prondsticos nc sdlo es incomprendida -
en el sentido mencicnadco, sino que también frecuentemente =1 --
proceso de preparar v efectuar prondsticos estd divariado del -
proceso de tomar decisiones. Los prondsticos pueden ser més o -
menos precigos dependiendo de las tdenicas y métodos que se em-
rlean en su elaboracidn, esto irplica una funcidn de costo vV osu
us¢ en la toma de decisiones,implica un beneficio, por lo tanto
el problema de prediccidr v tora de decisiones, esto es el pro-
blemz de prediccidn v control dehe ser considerado como una uni

dad,



Los prondsticos dan un marco do referencia para actuar con
mavor informacién. Es conveniente que el hombre e accidn tome
sus decisiones en base a expectativas racionalmente Planteadac
y que complemente asf{ su informaci®dn no cuantificable y su jui

cio personal.

La relacidn entre prediceidn y control resulta clara en la

anécdota que se atribuye a un famoso fildsofo historicista Ale
mén, del que se decfa "Ha profetizadc el fin del Mundo y ahora

estd haciendo todo lo positle para que asf sea".

Conociendo los futuros posibles y la probabilidad de su ocu
rrencia se puede actuar sobre ellos tratando de cptimizar la -

estrateria que produzca la mayor utilicdad.

Este proceso serd mis efectivo si ademfs se sabe de que ma-
nera estln relacionadas entre sf las distintas variables que e

finen el problema que se estd resolviendo.

La precisidn del prondstico también deperde del Plazo a gue
se quiera predeccir, miéntras‘més lejos del presente mayor incer
tidumbre y las curvas que limitan los intervalos de confianza -
(intervalos donde con una probabilidad dada usualmente muy alta
y centrados en el valor prononticado, se encontrari el valor --
real cuando este ocurra) se abririn mds v mds hasta llegar a un
punto en que el intervalo sea tan grande que el prondstico vya -

no sea de utilidad.



El plazo también determina la técnica para efectuar el
prondstico. Para largo plazc (de 5 & £ afios en adelante) ge-
neralrmronte basta con ajustar v extrapolar una curva que indi
que la tendencia de la serie y que refleje los supuestos ted

ricos de su comportamiento futuro.

En este caso es cilerta la frase "Predecir es exwtrapclar',
1 blen para los plazos medianc y corto (hasta 4 afios y me--
nos) el futuro se puede ver como una "caja negra'" que genera
sucesos de acuerdo a cierta distribueién probabilistica, sien
do lo importante descubrir esta Aistribucidn.
0 sea que el prondstico se'puede hacer encontrando un proce-
so estoclstico que genere la serie que se desea analizer y -
usando las observaciones de 1z serie como valopes iniciales,
generar nucvos valores de manera aleatoria a través del pro-
ceso estocéetiéo; Elaramente en este caso predeclir no es ox-

trapclar.

Un método que sintetizarla mayoria de tAcnicas {tiles ¢n
el anflisis de series cronoldeicas v que tiene el enfoque an
terior es el establecido por Box v Jenkins £11-021-033,0u]
los modelos estocésticés que emplean se basan en la idea que‘
en una serie de tierpo les valores sucesivos estdn muy corre

lacionados con respecto al ti-mpo (esto e3, son altamente de
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pendiertes) y pueden ser considerados como generados por una

serin de adiciones aleatorias independientes a, que son elo-

t
mentos de una clerta distribucidn probabilfstica fija con --
"medra cero". Un proceso con las anteriores caracteristicas

se denomina ruido blanco o interferencia aleatoria. En parti
cular i1 sucesidn de variablias alestorias independientes e -

idinticamenie ¢istribildas con media cero pueden tener una -

distribucidn normal aunque no necasariamente.

Ll ruido blanco a, que es un proceso sencillo y conocido

. . %
se transforma a través de un fil+tro lineal en el proceso -

¢ COmo se muestra gr&ficamente
LANG:D!
: Filtro
Ruido blanco Proceso
- Lineal ’
1y zt
El filtro lineal representado por Y(B), aplicado a a, -
produce Zt, en sfimbolos: ¥(B) a, = I,

ot

# Un filtrc lineal es una funcidn matemitica lineal, el nombre proviene
de una analogfa con un filtro lineal (dispositive fisico que transfor
ma de cierta manera una corriente eléctrica que pasa a través de &1)
de uso comin en electrdnica e ingenierfia eléctrica. Similar origen ——
tiene el término ruido blanco y otros de frecuente uso.



Mis adelante se verd qué forma matem&tica tiene el opermm-
dor ¥(B) el cual se 1llama funcibn de transferencia, 1o que 1im
porta notar ahora es que y(B) tiene inverso ¥-1(B), esto es -
que la identidad ¥~1(B) ¥(B) = 1 es cierta, por lo que apli--
cando ¥~='(B) a la ecuacidn ‘w”(B)at = 2, produce:

Y=H(BIW(Bla, = V'(B)Z,, o sea a, = V"HBIZ,
ecuacidn que implica el que la serie Zt que reﬁresenta un pro
ceso complejo se pueda estudiar a través de un Proceso esto--

cidstico simple y conocido como es a, » grificamente se tiene:

v~ (B)

Fiitro iine&l Cruide bl
inverso de WB) Tuio planco,

Zt . . a

" Proceso

¥

El mé&todo que implementa la idea anterior es iterativo y
necesita que la serie tenga una historia de al menos 50 obser
vaciones¥*. Este método se Puede explicar por el siguiente dia

grama; donde cada cuadro representa una etapa del proceso que

Se pueden utilizar series con mencs observaciones pero dando lugar a -

una pluralidad de modelos, hecho que no Produce inconveniencias graves.



se explica a continuacidn:

Dondeﬁ

1: Postula una clase muy general de modelos, Gtil para 1la
gran mayoria de las aplicaciones.

2: Identifica una subclase de la clase general utilizando
las observacidnes y la informacién que se tenga de la
serie.

3: Estima los paré@metros del modelo sugerido en la etapa
de identificacidn.

4: Diagnostica si el modelc es adecuado: bondad de ajuste,
se compara con otros modelos similares o sobreparametri
zados (que incluyen mis parfémetros), se analizan los re
siduos con anilisis espectral, etc, En resumen se pre--
gunta: :Es el modelo adecuado para representar la serie?
Si la respuesta es negativa se regresa a la etapa de --
identificacidn nuevamente, ahora con mayor informacidn
para seleccionar la subclase correcta. Si la respuesta
es afirmativa se procede a:

5: Prondstico, utilizando el modelo y



6: Control, sabiendo qué puede pasar y con qué probabili-
dad, actuar en la direccidn gue optimiza la estrategia

que produce la mayor utilidad.

Las técnicas econométricas clisicas de la prediccidn se -
basan en el andlisis de regresidn y sus variaciones, las cua-
les producen modelos que corresponden a una subclase de la --
clae general que consideran Box y Jenkins, buenas exposicio--
nes de los métodos clésicos se encuentran en Johnston (51, Ma

linvand [61, Saracho y Escobedo [7]1, Wonnacott [81, etc.

Aunque frecuentemente en la préctica se violan los supues
tos bésiéos de estas técnicas produciendo relaciones falsas -
entre.series y conclusiones errdneas. Por lo cual se deben -
trabajar esfas técnicas dentro del marco establecido por el -
método de Box y Jenkins, principalmente en lo referente a las

etapas de diagndstico e identificacidn.

Como se menciond anteriormente el anilisis de una serie -
debé eéfar rélacionado éon el uso de la informacidn que se de
sea obtener de ellé, asf como de la forma y el niimero de obser
vaciones queltenga la:serié. Cuando se desean comparar dis--
tintos‘valores de una serie & cuandc se desea tener una inter
pretaéién sencilla y un ﬁronéstico operativo en éorté tiempo,

es Gtil usar la idea de descomponer la serie cronoldgica en -



componentes o factores, la estructura puede tener varios sSu--
puestos, por ejemplo que ésta tiene una estructura multiplica
tiva de la forma: Z = TGSI. Donde 7 representa los datos ori
ginales, T el factor de tendencia a largo plazo & tendencia -
secular, G el factor de movimientos ciclicos, S el factor de

movimientos estacionales e I el factor de variaciones irregu-
lares © aleatorias. En Langel97, Stuart y Kendall £10], Soto
Baez y Reyes M. [11], se encuentran las técnicas y métodos pa
ra efectuar este tipo de andlisis. Solamente para calcular el
factor de tendencia se debe evitar el empleo de "promedics md
viles", ya que como se ha demostrado, puede introducir en la

tendencia una oscilacidn espurea Que no esté realmente presen

te en la serie.

Tambidn las técnicas agrupadas bajo el nombre genérico d.
Anilisis Espectral son de gran utilidad en el andlisis de sc-
ries cronoldgicas, la idea fundamental en que se basan es su-
poner la serie como una suma de senoides o, cosenoides de 1la
forma: A_ Cos(2mnt/T +£n), donde A_ son las amplitudes de las
cosenoides correspondientes a las frecuencias /T, donde T es
el pediodo, £, es una componente aleatoria de la fase con dig
tpibucidn uniforme en el intervalo (0, 2m).

Simbdlicamente se tiene:
bt

T

7+ = A+ Ap cos (

2mt
0 T

+ E1)+ Ap cos (

+ Ep)t - -



Otra forma equivalente a la anterior de representar a la -
gserie Zt como una suma de senoides y cosencides con diferentes
frecuencias es a través del anilisis de Fourier, donde Zt tie~
ne la forma:

Q .
Z, = A + I (A cos 2mnt/T + B sen 2mwnt/T) + ¢
t 0 n=z, n n n

Donde el niimero de observaciones es impar e igual a
N = 2q + 1, Bn son las amplitudes asociadas a la senoide y e,
reﬁresenta una interferencia o error agregado a la suma de se-
noides y cosenoides con una cierta distribucidn, por lo demis

se usa la misma notacidn de la ecuacidn anterior.

Como se ve el supuesto bisico de este tipo de anflisis es

suponer que la serie tiene un comportamiento eiclico.

La mayocr desventaja en esta clase de anilisis es Que es del
tipo no-paramétrico, esto es se requiere estimar un conjunto -
infinito o muy grande de coeficientes de la funcién representa
tiva, en vez de un pequefio nfimero como es usual en estadistica,
lo cual reduce la eficiencia de la estimacién. También su empleo
se basa en la estacionalidad de la serie en el sentido que una
parte de ella debe ser similar a otra parte cualquiera‘en dife-
rentes intervalos de tiempo, sin importar que tan separados es-

tén.



0 sea que la serie no se afecta por desplazamientos respecto
al tiempo. Es por estos motivos que su uso es mis efectivo en
el anilisis de residuos® de una serie y para comprobar si per

manecen componentes periddicos y con qué frecuencias.

Las referencias relevantes son Jenkins {12], Jenkins y --
Watts [131, Box, Jenkins y Bacon [14] y Granger y Hatanaka --
[151, este Qltimo dedicado a series econémicas y aplicaciones,

si bien efectfia correcciones estacionales inapropiadas.

Como se ha visto existen una gran variedad de té&cnicas y
métodos para analizar series cronoldgicas, asi como para pre-
decir sus valores futuros, las técnicas que se mencionan no -
son todas las existentes, pero si las que han demostrado ser
las mds Ttiles en la prictica. El1 empleo de una o de otra o =~
de varias de ellas, depende, como se ha visto, de varios fac-
tores, todas tienen sus limitaciones y sus ventajas, de tal -

modo que en muchos casos unas técnicas complementan a otras.

Todas las técnicas anteriores son posibles gracias a las
computadoras electrénicas que procesan informacidn a gran ve-
locidad, en muchos casos se cuentan con programas que hacen -
del anflisis un proceso simple y rutinario, de modo que el --

usuario no tiene gque ser un especialista y sblo necesita en--

ala

% Tor residuos se denomina a la diferencie entre la serie original y un -
modelo adecuado & ella.



tender las ideas. de fondo y saber interpretar los resultados.

Para concluir se debe recordar que cualquier método cienti-
fico del que se espere mucho, puede producir un uso poco criti-
co del mismo. En especial los métodos econométricos y estadisti
cos deben ser considerados como una herramienta analitica f1til
pero que puede producir conclusiones falsas y resultados errd--
neos si no son sus técnicas utilizad;s con gran cuidado, senti-

do comin y guiados sus pasos por una buena teoria basada en la

observacidén y la reflexidn.

EL METODO DE G.E.P. BOX Y G.M. JENKINS

En esta seccifn se amplfian las ideas bisicas en las cuales
se cimienta este método de andlisis. Se desarrolla el modelo ge
neral a partir de dos modelos estocdsticos comunes, asi como el
modelc dinfmico entre dos variables, después &ste modelo cuando
tiene asociado una interferencia © error y las nocilocnes schre -
su control. Se termina la seccidn con la discusidn del modelo
dinémico entre varias variables y los modelos periddicos. Ya -
se han dado las referencias relevantes para el lector que desee
profundizar en el tema. Necesariamente se usarid un poco mis del
simbolismo matemético en esta seccidn, pero no mis allid del 51-

gebra elemental.



En la introduccidn se vid que la serie Z, se puede represen
tar como Z, = w(B)At, donde ¢ (B) es la funcidn de transferencia
de un filtro lineal y At es ruido blanco. La forma matemitica -
de V(B) proviene de la representacidn de Zt como una suma pondg

rada de adiciones aleatorias At, esto es como:

Z, = A+ VA + 9 A t ... L oy, A donde

t-1 2 tez S T

L 1y las wj son los pesos que se da a las At‘

El uso del simbolismo matemético hace mis simple el razona-
miento y en particular el uso de operadores hace mids simple el
simbolismo matematico, bor lo cual se usan extensivamente, Un -
operador de gran utilidad es el de desplazamientos hacia atréas

u operador retraso B, que operado en Zt produce la Zt anterior,

esto es Z£_l,en simbolos BZ, = Zt—l’ igualmente operado en Ay -
1 = 2 = 2 = =

se tiene BA_ At—l - En general B¥7, Zt—q y BAL B(B A,)

B At_1 = At—z' El operador de diferencias V, que dado A_ pro-

duce su diferencia con At—l esto es VAt = At—At_lpuede ser re--

presentado en funcidén de B, ya que (1_B)At= A - BAt = At“ At—

t 1
entonces V= (1-B). Como se ve el flgebra de los obperadores es

semejante al flgebra comln, lo cual facilita afin ms su uso.

i Ko = + + +
Volviendo a la ecuacidn Z, Ay wlAt_l ¥, At_2

usando el operador retrazo B se tiene:



Z, = A + ¥ BA+'J’ BzA to..= W(B) A, esto es, _la funeidn
de transferencia ¢(B) es el pollnomlo en B:
1+ ¢ B + W B2 + Y 83 + ... = W(B), lo cual permite escri--
bir esta ecuacidn en forma clara, concisa y elegante. Si la.
sucesidn ¢1, ¢;, wa, ... es finita o infinita, pero conver-
gente se dice que el filtro lineal es estable y el proceso

Zt estacionario¥®.

Para postular la clase general de modelos de la primera
etapa del método, es conveniente ver primero dos tipos de -

modelos que han sido de gran utilidad en la practica.

Modelos Autoregresivos (AR).
En esta clase de modelos el valor actual del proceso se

expresa como una combinacidn lineal de los valores pasados

del proceso mds una adicién aleatoria At' Si it = Zt -u -

donde Y es un pardmetro que determina el nivel del proceso

(gue puede ser medido por "la media") tenemos:

~ ~ ~

5 + 7 + .. +
g T Ao, e, Pplip A

tilizando el operador retrasc B, se puede escribir:

* Estacionario en el sentido que ne lo afectan corrimientos en t, esto
es su distribucidédn no depende de t pero si de sus diferencias t -t

t. -t y ete.
b =1

L]



Py 7 = : -
(1-¢1B-...-—¢PB)Zt- ¢» Si ¢(B)—1-¢1B-¢2B2—...-¢p8p

se tiene ¢(B) Z, = At’ de modo que el proceso autoregresivo
se puede escribir en forma muy simple con el operador ¢(B) y
contiene p + 2 par&mefros T8 ¢1, ey ¢P y 0?2 la varianza --

del ruido blanco At'

El modelo autoregresivo es un caso especial del modelo -
de filtro linéal, ya que dJ(B)Zt = At implica Zt = ¢! GﬂA{

que es equivalente a Z, = W(B)A_ si ¥ (B) = ¢"'(B).

Modefo de Medias MGvifes (MM} & Promedios MGviles [PM).
En esta clase de modelos el valor actual del proceso se ex-
presé como una combinacidén lineal de las adiciones aleatorias
pasadas mis la adicidn aleatoria actual A,. Por lo que el --
nombre de medias méviles o promediocs mbéviles no es el adecua
do ya que.los coeficientes de la combinacidn lineal pueden o

nd sumar uno. La representacién matemdtica del anterior enun-

ciado es:
Zt = At - 81At—1 - ezAt-z P Bth_q =
2 q - ‘
(1 - BIB - GZB - . - qu YA, = 6(B)A_, esto es
(1-8R-0B2-...-08B%) = @8(B) por lo que 7 = 6(BJA,.
1 2 q T t

Este modelo tiene g + 2 parametros:



Ahora_bien un proceso autoregresivo de primer orden es -
equivalente a un proceso de promedios mdviles infinito y al
z 3 — = = +
revés, ya gue: ( 1 ¢1 B) Zt At, esto es Zt ¢;Zt—1 At
implica 2, = (1 - ¢1B)—l A

.» pero (1 - ¢IB)*1 =1+ ¢1B+-¢f BZ + ...

i
entonces 7 = (1+ ¢IBI4-..J A > de tal modo que 8; = -b 5 i=15 ...

Por lo que si se unen los dos procesos en uno solo se —-
puede esperar que el modelc mixto represente series de tiempo

que ocurren en la prdctica con un nimero minimo de parimetros.

Ast por ejemplo, si se tiene un proceso de medias mdviles
infinito, se puede usar en su lugar un proceso autoregresivo
con un solo parédmetro. Este principic de frugalidad & ahorro
de parametros es muy importante no sdlo por las facilidades -
que se introducen en la estimacién sino también porque s- re-
ducen las posibilidades de errbr, la estimacidédn es mis eficien
te y la interpretacidn del proceso estocistico a que da lugar

es mids simple.

Modelos Mixtos Autoregresdivos y de Promedios MGviles [AR-PM)

Este modelo como la unidn de los dos anteriores se puede



escribir como: ¢(B)Zt = e(B)At, 0 sea desarrollando los ope-

P
- - - - 2 — — -
radores: (1 ¢1B ¢2B ‘e ¢PB )Zt

_ _ 2 _ a
(1 61 B 82 B ‘e Bp B )At
Zt - ¢ Zt—1 - ¢2 Zt_2 - . = ¢P Zt-p =
At - B1At—1 - GzAt_z - e - Gq At—q’ de modo que

el valor actual del proceso estd@ dado por:

= + . - - - -
Zo =0 Lot L v kO T -0 A -8 A - ...-8A

El modelc mixto tiene p ¥ q + 2 parametros:

Desde luege los parametros de los anteriores modelos tienen
que satisfacer ciertas condiciones para asegurar que repre-—

sentan procesos estacionarios¥®.

Modelos no estaclonardos -

La'mayoria de los procesos en la realidad no son esta--

cionarios, sin embargo pueden tener comportamiento homogéneo

% Que los pesos del proceso equivalente representadc en la forma ——-
= ¢(B) formen una sucesién convergente cuando |B | < 1.
Para mé s de%alles ver referencias en especial (h).



de cierto tipo, por ejemplo una serie puede tener variaciones
en su tendencia respecto a un cierto nivel, pero cuando se ana
lizan los comportamientos de 1a serie en cada tendencia, estos

Pueden ser semejantes.

Se ha ?isto qué diferenciando un cierto nfimero de veces —--
una serie no estacionaria, esta Presenta comportamiento esta——
cionario. Asi una serie no estacionaria ﬁor tener una tenden—-
cia, diferenciéndola una vez resulta estacionaria, una serie -
no estacionaria en tendencia y en variacioﬁgs de esta tenden--
cia, resulta estacionaria si se toman segundas diferencias, etc.
De modo que para fomar en cuenta este ti?o de procesos es necé
sario afiadir un término ne estacionario al modelo mixto ¢(B)Zt:
B(B)At en la Parte autoregresiva, esto es consideraremos un --
operador mis generalizado que inéluya d diferencias de la serie

original, tantas como sean necesarias para volver el proceso -

11

estacionario. Como se vid vz, = (1 - B)ZJc Z -2 | agregando

t t~-

d d
este término tenemos WB) = (1.~ B) ¢ (B) ¢(B) (1 - B) como

el operador autoregresivo generalizado, entonces el modelo toma
la forma:
a
ﬂ(B)Zt = 8(BJA_ o sea ¢(B) (1 - B) Zy = 6(B) A, 6 equivalen-
ad

Z, = (1 - B¢ Z, se puede considerar el mode

temente si W£ =V £

o ¢(B) W, = 8(B) Ags como estaciohnario.

Este procesc se denomina Autoregresive Integhado y de Pro-

‘medios M6viles [ARIPM) de orden (p,d,q) siendo p el orden del



operador autcregresivo, d el nimero de diferencias efectuadas en
la serie original para obtener la estacionalidad y o <l orden -

del operador de promedics mbéviles. Este modelo es muy gereral ¥

capaz de representar la mayoria de series gue se prescntsarn :nola
prictica, adelante se verd qué modificaciones son necesarias

ra inclulr periodicidades en aste modelo.

Se puede pensar de la serie Zt como generada por ruido blen-
co At que ha pasado a través de una serie de filtros lineales co

mo se muestra en el siguiente esguema:

0(B) ¢~ (B) (vhH~1=gd
Filtro de Filtro Filtro mno
Buido blanco | Estacionario Estacionario ___ feri=m
Promedios Mbviles Autoregresivo Aditivo I
By g | Wy "y

Donde la entrada al primer filtro es ruide blaaco, su ~
cidn de transferencia es el operador 8(B) y su sal des es eg-@(myﬂ,
esto es una medida mdvil de adiciones aleatorias independient

5 ruido blance de la forma: e, = At - Bl.At_1 - GgAt—z - e —qu,_q

El segundo filtro tiene por entrada al prdceso e,» SU fun--
ci®dn de transferencia es ¢ *(B), de modo gue su salida ec Nt =

¢"' (Bde, estoes W = ¢ W

+ ...t W +
1 t- ¢P

Q0 Lew un B
t-p 2

e
t
ceso auioregresivo en Wt mas un error e, . Bl terce fil o o«

por entrada este Gltimo proceso W, ¥ funeidn de traasie T



de modo que su salida es Z, = (v W, o sea -

que es la serie original Zy -

Como se ve el modelo general que se utiliza en la primera.
etapa tiene la forma: #(B) Zt = ¢ (B) Vd Zt = B (B) At’ y sir
ve para analizar una seris 7, de la cual se conozcan suficien
tas datos. Pero el problema mas importante si se desea llegar
a la etapa de control es el de saber cudl es la relacidn dind
mica que existe entre varias variables. Se comenzaré con la ~
relacidn dindmica entre dos variables, una considerada como -

dependiente y la otra como independiente.

Modefos Dindmicos entre dos Vaniables

cuando las variables son continuas las relaciones dinémi-

cas se pueden representar por medio de una ecuacidn diferen--

. .. .. dedk
cial con coeficientes constantes de la sigulente [lorma:

(1 + AD+ADE+ ...+ AD) Y(t) =(b_+ b D+.,.. +dDDHIX(t-T)
. 1 2 T @] 1 3

donde D es el operador diferencial d&/dt, las AS y las b son

(¥ d) Y d) = I y como Ves el operador diferencia, v~ ! debe de ser _
el operador aditivo denotado por S. 81 V.= (1 - B) entonces 8 = (1 - 3w 1=
i+ B+ BE+ ..,

Cuando las variables se escriben en maylisculas representan la desvia-—-

¢idn de su medida, asl Yt =V - uy ¥ Xt = LT ux



los coeficientes y T es un paré&metro que mide el retrasc puro -
entre la entrada X y la salida Y, esto es el tiempo gue tarda -
en sentirse en Y un cambio en X la variable instrumental. De mo
do similar cuando las observaciones de las variables son discre
tas se puede substituir el operador D = 4&/dt pdr el operador de
diferencias V = 1 - B, obteniendo una ecuacidn similar a la an-

terior:

(1t+hV+h V + ,..+h )Y, =
1 z 2 r t

3
+ +
(nu nlv + ... ng v Xt—b
o sea en funcidn de B:
(1 + SB+SB2+ ,..+8B)Y =
1 2 r t

(4 -w B - ... -w BS)X =

() 1 s t-h
(w B® - w BTV o ... -~ wBPTS ) x
0 1 ] t
O Seda
- & -
§(R) Yt = w(B) B. Xt = Q(?)Xt

Pensandc nuevamente en términos de un filtro lineal se tie
ne la siguiente relacidn entre X ¥ Y.:

X, t v

£ 0 t 1 Xt-l + V2 Xt"2 + .. =V (B) Xt



donde la funcidén de transferencia v(B) se puede expresar como -
el cociente de dos polinomios en B. Comparando la ecuacidn ante
rior con §(B) Yt = Q(B) Xt, o sea Yt = Q(B)/&(R) Xis lo que im-

plica:

v(B) = Q(B) / &(B) = & ! (BYR(R)

La sucesidn Vgs Vi, V,s ... generada por la funcibn de ---
transferencia se llama la funcidn de impulso respuesta, si esta
sucesidn es convergente cuande |B|<1 se dice gue el filtro es -
~estable., A un cambio efectuado en X esto es & un cierto impulsc,

la respuesta en Y estd dada por los pesos de la funcidn de im—-

pulso respuesta; por ejemplo, si el retrasc puro b = 2 los pesos
de las v, tipicamente serian: Ve = vy, =0, v, = .25, v, = .35,
v, = .35, v, = L0, Ve T 05 y v, = 0 para nz7. Esto es, la --

funeidn de impulso respuesta dice en cuanto tiempo v en que for

ma una variacidn en ¥ se ve asimilada en una variacidn en Y.

El problema de estimar la relacidn dindmica entre dos varia
bles se ve complicado en la préctica por la presencia de una in
terferencia o ruidoc que oculta la verdadera relacidn entre Xy Y

de modo que hay que considerar el modelo:

Y =v (B)‘Xt + N

t t

donde Xt y Nt(el ruido) son independientes. N, en particular pue

t

de ser representado por un modelo de la forma ‘:"(B)Nt = S(B)At,

donde At ez ruideo blanco, entonces Nt =Tl (B)B(B)At = 4(B)AT.



Entonces la relacidn entre las dos variables es:

Y, = v(B) X+ (B) A =

871 (B)q (B) X, *+¥TI(B) 8(B) A

de modo que en la practica hay que estimar dos funciones de --
iransferencia, aquella que describe al ruido: ¥ '(B)8(R) y ~--

aquella que describe la relacibdn dindmica: v(B) = S™! (B)R(B).

En el siguiente diagrama se representan las ideas anterio-~

res:
¥B) = ¥ (B)e(B)
ruidoe blanco Filtro ‘Ruido
Lineal
By N, = ¥(BlAy
v(B)= 8" Y{BIN(B)
X Procesc a AB)X v
\ . Tt 4 + - 1s
ﬁ—‘—t——_" Controlar it T blancoe
ajuste
Xt
Instrumento _
€, = Yt - T

de Control .




La parte superior del diagrama representa la formacidn del
ruido a través de ruido blanco pasado por un filtro lineal. La
parte media del diagrama representa la suma del ruido o inter-
fereneia con la relacidn dinfmica entre X y Y de tal modo que
produce la Y, observada: Yt = v(B)Xt + Nt‘ La etapa inferior

del diagrama representa la etapa de control del procesc que se

explicard a continuacidn.

£l proceso de control es un intento por compensar los dis-
turbios que afectan a un sistema. Asi supdngase gque se desea man
tener el valor de Y, a un valor fijo &ptimo T, a este valor se
le 1lama blanco. La diferencia entre Yt y T, produce un error

e, = ¥ - T, El1 proceso de contrel tratard de minimizar €

Y % ©

t,
sea tratarid que las desviaciones de ¥, respecto al valor desea
do T sean minimas. Para este fin se pueden pronosticar las des
viaciones del blanco gque ocurririan si no se aplicara ningin -

control v después calcular el ajuste necesaric en la vaviable

instrumento © independiente X, Pbara calcular la desviacidn.

Para hacer el pronbstico de la desviacidn es necesario co-
nocer las funciones de transferencia Y(B) y v(B) del ruido y de

la relacidn din@mica respectivamente.

La ecuacidn de control puede ser una funcidn de los ajustes

efectuados en el pasado, el ajuste actual Xt = Xt - Xt—x’ Yy -

los errores € en simbolismo matematico se tiene:

t)



X + ... 4+t m + £ + £ ¥ ...
nz t-2 0 Et m1 t=1 mz t-2

donde N,, N,y ++ss M , M 4, ... SON constantes. Desde luego el
1 2 0 1 .

control puede ser mds sofisticado que el tipo de control des-
crito anteriormente, una primera generalizacidén seria conside

rar al blanco fijo T, en vez de constante como una funcidn de

t+ de cierto tipo, etc.

Modelos Dindmicos entrne varias variables

F1 tratamiento del problema de varias variables es una ex

tensibn 18gica del tratamiento del problema de dos variables.

La idea bésica que se maneja es utilizar los residucs de
los modelos que se ajustan a cada serie, a estos residuos se
les denomina series pre-blanqueadas. Asi por ejemplo si la se
rie Zt se puede representar por el modelo estocéstido"{’(B)Zt =
6(B)a,, entonces a, = B—I(B)‘f(B)Zt es la serie pre-blanquea

t
da .

Para cada una de las variables independientes pre-blan--
queadas se determinan los coeficientes de la correlacidn cru-
zada con la variable dependiente pre-blanqueada, estos. coefi-
cientes son directamente proporcionales a la funcidén de impul

so respuesta v(B).



Después del andlisis de &stos coeficientes se determina --
cual de las variables independientes tiene la mayor influencia
sobre la variable dependiente, se ajusta. el modelo dindmico que
relaciona &stas dos variables y se obtienen los residuos gue a
su vez determinavan al efectuar las correlaciones cruzadas con
las variables independientes pre-blanqueadas restantes cual --
tiene la mayor influencia sobre los residuos del primer modelo,
se ajusta un modelo entre la variable independiente de mayor -
influencia y los residuos del primer modelo obteniéndose a su
vez nuevos residuos. Se repite el proceso con todas las varia-
bles independientes ﬁré—blanqueadas restantes, traténdolas en-
tonces en un orden de influencia decreciente en la variable de-

pendiente.

Por Gltimc se combinan todo este conjunto de modelos dind-
micos con dos variables, eliminando las series residuales obte
nidas en cada etapa del proceso y se vuelven a estimar los pa-

rémetres del modelo integrado para tener un meijor ajuste.

Modelos Estacionales

Se entiende por serie estacional aguella que se repite con
un cierto periodo o cuasiperiodo, por ejemplo usualmente si los
datos de la serie son mensuales el periodo serd de un afio, es-
tao debidq a las fluctuaciones ocaciocnadas por el movimiento de

translacidn de la tierra alrededor del Scl. La mayoria de las



series econdmicas mensuales tienen esta periodicidad. EI1 modelc
que se ha visto es capaz de tomar en cuenta cualquier fendmeno -

estacional o periodico agregindole factores multiplicativos.

Se considerari nuevamente la idea de fondo de este método,.~
que consiste en comparar una observacidn dada, en una serie con
un cierto periocdo conocido, no con la anterior o anteriores a --
ella, sinc con las observaciones situadas a un nQmero mﬁltipio -
del periodo. Esto es si se quiere comparar diciembre de un afio -
dado, no sblo debe ser comparado ccn noviembre, sino que también

con los datos de dicilembre de los afios pasados. Esto implica ajus

= s sy

tar un modelo no estacional a los datos Zt’ Zt—1z’ Zt_z«’

Zt—k}a' Para efectuar esta selecciln de la serie original debe -
usarse el operador (1 - Bs) = V_,, donde § = 12 es el pericdo, -

de modo que el modelo puede escribirse:

2 (%) v0 7, =0 (B%) o,
Donde 3 (B®) es un operador autoregresivo en S, esto es tiene la
forma 1 + @185 9, B2+ L, 4 @poS, 9(B®) es un operador de me
dias mdviles en S, de la forma 1 - elBS - 82825 - .. - GQBQS R
D es el niimero de diferencias que es necesario tomar para lograr
que el proceso sea estacionario en el sentido que no lé afecten

desplazamientos respecto al tiempo. Se tiene o, ¥ no At ruido —

blanco, 'porque en general los errores de este modelo estarin co



rrelaciconados. Si se ajusta un modelo a las o, se tendras

0(B) V¢ o,z B(B) A,
que es el modelo de Box y Jenkins que ha aparecido anterior--
mente. Ademfs comunmente los Pparametros de los modelos que re
presentan los datos de cada mes respecto a un mes dado ée pue
den asumir aproximadamente iguales, por lo que basta con ajus
tar uno de ellos. Asi substituyendo la {iltima ecuacidn en la

pentltima se tiene un modelo multiplicativo estacional:

s d - _ s
0, (B) 0(BY)p VOV] z, =9 (B) 9.(B%) A,

Las letras min{isculas representan aquella parte del modelo
que describe las variaciones mensuales, y las letras maylscu-

las representan las variaciones que tienen lugar anualmente.

El modelo se denomina de orden (p, 4, q) ¥ (P. D, Q)s y -
cada letra representa el grado del polinomio corresﬁondiente
a cada factor & el nlmero de diferencias y s el periodo. Del
mismo modo se pueden construlr modelos més generales. Otra --
forma de tomar en cuenta el comportamiento periddico de una -
serie estacional es a través del operador autoregresivo. Ya -

que este operador aplicado a Zt e lgualado a cero produce la



funcidn de prondstico eventual, si se consideran soluciones de
1a ecuacidn caracteristica asociada a este operador que sean -
complejas, producirin una funcidn de prondstico gue sea una --
combinacidn de senoides y cosenoides. Como ejemplo se puede —-
considerar una serie mensual con periodo anual. Considerando un
operador autoregresivo de segundo orden que produzca raices --
oomblejas, se tendrd una funcidn de prondstico en formalde una’
senolide con frecuencia y.amplitud, que se iran adaptando a los

datos de la serie. Un operador de este tipo puede ser:
$(B) = ( 1 - 3B + B? )

ya que la solucidn de esta ecuacidén de diferencias produce una

senoide como se puede comprobar.
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