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DISCRIMINACION ENTRE MODELOS DE SERIES TEMPORALES
MEDIANTE LA UTILIZACION DE UNA DISTANCIA.
APLICACION A LA IDENTIFICACION AUTOMATICA

MOISES VALLS I COLOM Y ALBERT PRAT BARTES
UNIVERSITAT POLITECNICA DE BARCELONA

Un problema que presenta la metodologia Box-Jenkins es que de las tres fases de que consta:
identificacidn, estimacidn y verificacidn, inicamente la estimacidn estd automatizada y por
tanto la identificacidn y la verificacién han de ser realizadas por el operador. EL objeti-
vo de este trabajo es precrisamente automatizar eficientemente la fase de identificacidn de

forma que en general el modelo ya sea vdlido al verificarlo. La automatizacidn se consigue

a través de una distancia entre las autccorrelaciones y autocorrelaciones inversas de la se-
rie temporal y las de los posibles modelos a identificar. Esta distancia es fdcilmente ex-
tensible a otras similares de gran interés: Se ha definido una distancia entre las autocorre
lacicnes de dos intervalos de una serie temporal y se podrfa definir también una distancia -
entre autocorrelaciones que midiera la influencia de cada observacién. Ademde, los ecnceptos
tntroducidos en el estudio son aplicables a la identificacién no automdtica de series tempo-
ralee, de forma que su contenido puede ser de gran utilidad tanto para automatizar comc para

ayudar al operadcr a identificar modelos.

DISCRIMINATION BETWEEN TIME SERIES MODEL BY USING DISTANCES

APPLICATION TO AUTOMATIC IDENTIFICATION

Keywords:
MODEL DISCRIMINATION.

1. INTRODUCCION.

El procedimiento Box-Jenkins a diferencia de
los métodos clisicos de previsién presenta -
la particularidad de que no estd totalmente
automatizado. Este hecho representa en mu---
chos casos una ventaja, pues el trabajo de -
un identificador
teractivamente con el ordenador produce gene

experimentado operando in-

ralmente buenos resultados. Sin embargo, hay
ocasiones en que serfa preferible dispcner -
de un modelador automitico de series'. Las -
ventajas que se obtendrfan serfan miltiples:

a) Posibilidad de modelar gran cantidad de -
series temporales en poco tiempo: Supénga
se, por ejemplo, que una empresa quiere -
hacer previsiones de las ventas de cada -
uno de sus 5.000 productos © que un impor
tante banco quiere tratar la serie de re-
cursos ajenos de cada una de sus sucursa-

TIME SERIES, ARMA MODELS, AUTOMATIC IDENTIFICATION, DISTANCES,

les. El esfuerzo humano que se requeriria
serfa extraordinario si no se dispusiese -
de un modelador automitico de series tempo
rales.

b) Posibilidad de tratar series sin disponer
de personal suficientemente instruido.

c) Conseguir ur mayor rigor en la eleccién -
de los modelos a estimar. En algunas oca--
siones, afin poseyendc una gran experiencia,
se identifican series que presentan una es
tructura muy parecida a la del modelo iden
tificado, pero con valores incompatibles -
con los de las autocorrelaciones o autoco-
rrelaciones parciales del modelo. En cambio
al automatizar, el ordenador detecta con --
facilidad en la fase de identificacibn si -
el modelo es o no adecuado para la serie --
temporal.
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d) M&s rapidez en el tratamiento de series -
temporales: Actualmente, modelar una se--
rie temporal supone primeramente, ejecu--
tar el programa de identificacidn, en se-
gundo lugar analizar los resultados y pro
cesar el programa de estimacién, en ter--
cer lugar analizar los nuevos resultados
y en caso de no ser satisfactorios volver
a empezar el ciclo identificando otro mo-
delo. Finalmente, una vez superada la va-
lidacién del modelo, ejecutar el programa
de previsién. En cambio, con el tratamien
to automitico de series temporales, sdlo
harfa falta procesar un Gnico programa.

En general los métodos de modelado automdti-
co de series temporales aparecidos hasta el

momento, desprecian en cierta forma la etapa
de identificacifn e intentan encontrar un mo
delo aceptable a base de muchas iteraciones

gue no sjempre convergen hacia el modelo &p-
timo. Este trabajo constituye una respuesta

a este inconveniente proporcionando un méto-
do de identificaci6n que selecciona modelos

con suficientes garantfas de buen funciona--
miento.

2. LA FUNCION DE AUTOCORRELACION INVERSA.
2.1, INTRODUCCION,

La identificacién de modelos se basa habitual
mente en el anilisis de las funciones de auto
correlacién (ACF) y de autocorrelacién par---
cial (PACF) de la serie temporal. Se ha crel-
do conveniente por miltiples razones, substi-
tuir la PACF por la IACF (funcidén de autoco--
rrelacién inversa) de la serie.

La funcidn de autocorrelacidn inversa (IACF)
de una serie tempcral fué definida por Cleve
land /4/ como la funcién de autocorrelacién
asociada al reciproco del espectro de la se-
rie. Cleveland demostrd la gran importancia
que tiene la autocorrelacidn inversa como --
instrumento para identificar y estimar mode-
los.

Chatefield /3/ presentd una definicién alter-
nativa a la de Cleveland en el dominio del --
tiempo y amplid algunos aspectos referentes a
la autocorrelacidn inversa. Posteriormente, -
Hosking /5/ ha encontrado la distribucién ---
asintbtica de la autocorrelacién inversa mues

txal.

2.2 DEFINICION DE LA AUTOCORRELACION INVERSA
EN EL DOMINIO TEMPORAL.

@
Si r(B) = E Yi Bk es la funcibn generatriz

k===
de las autocovarianzas de un proceso {xt} '

las autocovarianzas inversas Yinv,k de {xt}
serdn las de la funcidén generatriz de auto-
covarianzas inversas rinv(B) gue se define
como

r' () . rinv(B) =1

La autocorrelacidn inversa Pinv.k gueda pues
r
definida por

_ Yinv,k

pinv,k

Yinv.o

La principal consecuencia de la definicién -
de la IACF de un modelo ARMA es la siguiente:

Siendo (xt} un proceso ARMA (p,q)

MB)xt = B(B)at

y {y,} el proceso ARMA (q,p)

B(B)yt = cp(B)at

la autocorrelacidn inversa de {xt} serd idén

tica a la autocorrelacién de {yt} y vicever-

ga.

3. DISTANCIA ENTRE FUNCIONES DE AUTQCORRELA-
CION Y AUTOCORRELACION [NVERSA.

3.1, DISTANCIA ENTRE FUNCIONES DE AUTQOCORRE=-
LACION.

Sea (x.) una serie temporal perteneciente a
un modelo

¢(B)Xt = B(B)st (3:1)

Se define E como el vector de dimensién L:

T, - e,
£ = /N I, - o,
I, - P
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donde ¥y ¥ Dj son respectivamente las j-&si-
mas autocorrelaciones de la serie (xt} y del
modelo (3.1.) y N la longitud de la serie .--
T.W. Anderson /1/ demostrdé que § sigue una -
distribucifén limite de probabilidad N(Q,W),-
siendo

[=] W11 W12 sasa W.IL
o
o =|:] v w = Waa Wgn seee Wop
o : W
; : .
W.‘L WzL PO wLL

de término general

«@
2
wij‘k£_£°k°k+i-j+°k°k+i*j*291°jpk'zﬂkpipk+j—2pkpjpk+ﬁ
(3.2)
Por ser W definida positiva, existe una fnica

matriz triangular V con todos los elementos -
de la diagonal positivos, tal que

=

=V .V

Premultiplicado § por gﬁl, se obtiene que

N(Q: ¥
pero V' wy Y v @y @=L

Si se define

como que fk son variables aleatorias que asip
t6ticamente son IIN(O,1), DL
tribucidn limite de probabilidad de x2 con L
grados de libertad.

tendrd una dis--

=4 = fird ' =3 -—
Por otra parte D =F 'F,=(V "§)'(Y "§)} =

=1

= g (V-l)'V-l_§=§' (L V') g =g WE

n<

ha resultado ser la distancia de Mahalanobis

El hecho de seguir una distribucién de proba
bilidad conocida permite probar con un riego
@ si una serie temporal {xt} pertenece a un

determinado modelo

¢(B)Xt = G(B)at

Al plantear la prueba de significacién

. PPy =
By # Byisyog) =0
; PP
Ho D (Z,0,) >0
P P

siendo _, y _, los vectores de autocorrelacio
nes tedSricas de la serie y del modelo respec-
tivamente, si Ho es cierta, con una confianza
l-a se cumpliri:

2
DL < Xjeq,L
y por tanto dependerd de gque DL sea mayor o
menor gue Xf—u,L para rechazar o no H_.

Adem&s como DL
dencia entre las autocorrelaciones discrimi-
nari eficazmente entre los diversos modelos.

tiene en cuenta la interdepen

Aungue en realidad D. es el cuadrado de una

L
distancia, se respetari su denominacidn habi

tual de distancia de Mahalancbis

3.2, DISTANCIA ENTRE FUNCIONES DE AUTOCORRE-

LACION INVERSA.

Anilogamente, se puede definir £, . como

Tinv,1 - Pinv,1
R /i Tinv,2 - Pinv,2
FinVrL = DinVrL
donde r Y son respectivamente --

inv,j pinv,j
las j - &simas autocorrelaciones inversas de

la serie {xt} y del modelo (3.1) y N la lon-
gitud de la serie.

Hosking /5/ demostrd gque ﬁinv sigue una dis-
tribucién asintftica normal de media cero y

matriz de variancias covariancias W de --

=inv
té&rmino general

winv,ij=k£0(pinv,kpinv,kd—jminv,koinv,k+i+j+

2 =
* 2040y, 1Pinv, $Pinv, K 2Pinv, iPinv, kPinv, k+ -

= 204nv, $Pinv,kPinv, ket (3.3)
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Se puede por tanto definir la distancia

_ -1
Dinv,L = £'inv Yinv &inv

que seqguird asintSticamente una ley de x2 -
con L grados de libertad.

Evidentemente Dinv,L

propiedades que tenia D, .

gozard de las mismas --

3.3, DISTANCIA CONJUNTA.

Si un determinado modelo (3.1) cumple simul-
t&neamente

D (3.4)

L<xf-“,L ¥ Dinv,L<X§-u,L
se considerard adecuado para la serie tempo-
ral {xt} . En caso de que mis de un modelo -
con el mismo nlimero de pardmetros cumpliese

(3.4) se escogerfa el que proporcionase dis-
tancias inferiores. Sin embargo, podrifa suce
der gque

D <D y D

> D
inv,LA inv,LB

siendo

D D

» D Yy
L inv,LA

D
A LB' inv,LE

las distancias a los modelos A y B, con lo -
que en este caso no sabrfamos que modelo ---
identificar.

Para estos casos habria que intentar hallar
una combinacidn de DL Yy Dinv,L que sirviese
de criterio a minimizar, para lo cual se ne-
cesitarfa conocer la distribucidn conjunta -
de las dos distancias, pues de otro modo se
desconocerfa la distribucién del nuevo esta-
distico y no se podrfa garantizar su eficien
cia.

Si con DL y Dinv,L no podemos identificar un
Gnico modelo, intentaremos descartar el m&-
ximo nimero de modelos posible con ambas dis

(c)

tancias y definir el vector § para cada -

uno de los restantes modelos, donde

o
: S
27 2
(e) r i p
3 = AN L™ L

» -
_rinv,L °inv,L_

Las autocorrelaciones inversas r?

i . Se ob-
nv,j
tendrén de la forma siguiente

Sea
¢(B)Xt = a,

uno de los modelos a comparar, donde

% k
Y(B) = § ¥ B
k=0 X

Su modelo dual seré&
Yi = w%B)at
y por tanto
Y, = (B xg

con lo cual una vez obtenida la serie [yt} a
partir de {x _} podremos calcular sus autoco-
rrelaciones que coincidir@n con las autocorre
laciones inversas de {x .}

El vector 5(0}
te de probabilidad N (0, W ‘°)), donde

ENEN
(e) _ B
R

Wy W . sSon las matrices de variancias cova

seguird una distribucidn 1fmi

=

riancias de § y §; . respectivamente, y M la

matriz de covariancias entre § y Einve

Podemos pues definir
' -
DL(C) G 5(0) (!(CJ) lg(c)
que seguird asintSticamente una ley de xz e

con 2L grados de libertad.
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Como que W y ginv son conocidas, el problema
gueda reducido a encontrar la matriz de cova

riancias M.

Valls /7/ demostré que el término general de
la matriz M es de la forma

844*2% Prav, 3
Wiy = (3.5)
Yo Yinv,o
donde
o si i#3
u<
1]
1 si i= 3
COVARIANCIAS .
Como qué las autocorrelaciones r, y Tinv,h "

tienden asint&ticamente hacia Ph Y Pinv,h’

’
se podria substituir en las expresiones (3.2)
y (3.3) las autocorrelaciones y autocorrela-
ciones inversas tedSricas del modelo por las
obtenidas en la serie temporal, con lo que -
}as matrices de variancias covariancias W y
W: v serfan Gnicas para todos los modelos.
Las distancias asf definidas tendrfan pues -
la forma~®

a=1
DL= s'g 5 y

Al
: . £
D;nv,L o inv Einv 2inv

-~

Ynv
tivas, convendria utilizar algfin procedimien

Como ﬁ Yy tienen que ser definidas posi
to de estimacidn que garantizase su inverti-
bilidad /2/.

3.5, DISTANCIA ENTRE AUTOCORRELACIONES DE -
UNA SERIE TEMPORAL.

1 Y 5(2) los vectores de autocorrela

Sean r
Ciones de una serie temporal en dos interva-
los de tiempo disjuntos y de longitud n. Como
que cada vector tiene una distribucién limite

de probabilidad conocida

2w ok oy

la diferencia de ambos vectores tendri tam--
bi&n una distribucién asint6tica conocida y
ficilmente calculable

e(1)_r(2) . o [0_2_ w}
— - A n =

ya que los vectores 5(1) Y 5(2)

dientes entre si.

son indepen-

Para conocer si las autocorrelaciones de la
serie se han mantenido constantes a lo largo
del tiempo, se escogerfian dos intervalos dis
juntos de observaciones de longitud n sufi--
cientemente grande y se calcularia la distan
cia
]I

r[1) _ r(2)J w-l

]
ESH erJ-

n
Dayt = e=—
“ 2 [

gue seguird una ley de x2 con L grados de 1li
bertad, siendo L la dimensidén de los vecto--

res r.

Como que en general el modelo de la serie se
r& desconocido, la matriz de variancias cova
riancias se estimard a partir de las autoco-
rrelaciones de la serie.

Andlogamente, se podria definir una distan--
cia entre las autocorrelaciones inversas de
la serie.

Estas distancias nos permitird&n pues compro-
bar si las autocorrelaciones y autocorrela--
ciones inversas de la serie han permanecido
constantes a lo largo del tiempo. En caso de
que hubiesen variado, convendria modelar Gni
camente las fltimas observaciones de la se--
rie una vez comprobada su invariabilidad.

4, IDENTIFICACION AUTOMATICA DE SERIES ESTA-
CIONARIAS .

4.1, INTRODUCCION

Los procesos estacionarios son de interés de
bido a que son identificables y a que son fi&
cilmente extensibles a procesos no estaciona
rios ARIMA (p,d,q) y ARIMA (p,d,q) (P,D,Q)S.
Los procedimientos que se definirdn a conti-
nuacién intentan detectar mediante la utili-
zaci6n de las distancias definidas en el ---
apartado anterior el modelo que presenta una
estructura mds parecida a la de la serie pre
viamente estacionarizada y conteniendo el me
nor nfimerc de parimetros posible. Para esta-
cionarizar las series temporales se podrian
utilizar los criterios de diferenciacidn de-
finidos por Valls /7/ basados en la dualidad

429



QtiestHié - V. 7, n2 2 (juny 1983)

existente entre las funciones de autocorrela
cién y de autocorrelacién inversa de una se-
rie temporal.

Si el modelo contiene un té&rmino constante -
eo, como que no afecta ni a las autocorrela-
ciones ni a las autocorrelaciones inversas -
no se tendrd en cuenta en la etapa de identi
ficacién, consider&ndolo Gnicamente al esti-
mar el modelo.

4,2, SERIES TEMPORALES ESTACIONARIAS NO ESTA-
CIONALES.

4.2.1. PROCESO DE IDENTIEICACION

Sea {xt} una serie temporal estacionaria y -
no estacional de modelo

¢(B)xt = G(B)at (4.1)
Con un cierto riesgo @, la distancia de la -
serie {xt} al modelo (4.1) cumpliri

2
L*X1-q,L

D
y exactamente igual con las autocorrelaciones
inversas.

Para probar si la serie {x,} sigue un determi
nado tipo de modelo, habrd que estimar los pa
rémetros, comparar las funciones de autocorre
lacién (ACF) y autocorrelacién inversa (IACF)
de la serie con las del modelo y en el caso -
de que las distancias sean suficientemente pe
quefias,
distribuciones de referencia de DL y D

aceptar el modelo estimado. Las -

inv,L
una vez estimado el modelo serdn una xz con
L-p y L-q grados de libertad siendo p y q el
nmero de pardmetros estimados con las auto-
correlaciones y autocorrelaciones inversas -
respectivamente. Dado un cierto valor de ---
k=p+q el modelo de k pardmetros mis apropia-
do para [xt} serd el que minimice simulté&nea

mente D, y D r, ¥ si ademds cumple

inv,

2 2
DL<xl-u,L Y Dinv,chl—u,L

se aceptari el modelo.

En caso de que los modelos que minimizan DL
Y Dinv L ho coincidan se identificari el gue
L

proporcione una distancia conjunta D£C)

me--
nor. El proceso de identificacidn automdtica

de series temporales estacionarias y no esta

cionales serd pues el indicado en la Fig.l.

Sabemos gue las ACF y IACF de un modelo cum-
plen las ecuaciones:

O=01 P -1 *02Pxp* + + ¥+ Py HopPy—p PRTR K9 (4.2)

Pinv,k~01P1nv, k=142

+ooatB

2°inv, k-2 g-17inv,k—q+1 *

+eqpinv,k-q para k>p (4.3)

Substituyendo las ACF y IACF del modelo por
las de la serie y con k tomando valores des-
de g+1 hasta g+p en la primera ecuacidén y --
desde p+1 hasta p+g en la segunda, se forma-
r4d un sistema de p+q ecuaciones con p+qg in--
cbgnitas fdcilmente resoluble.

4,2.2, SIMULACION

Se han simulado 80 series temporales de 800

observaciones cada una, correspondientes a 6
tipos de modelos diferentes de 1,2 y 3 paréd-
metros. Para ahorrar tiempo de ordenador se

han utilizado las ecuaciones (4.2) y (4.3) -
para estimar los modelos. Las autocorrela--
ciones inversas se han estimado con un nuevo
procedimiento propuesto por Valls /7/. Las -
matrices de variancias covariancias W y Einv
se han obtenido a partir de las autocorrela-
ciones y autocorrelaciones inversas tefricas
de los modelos estimados en 45 series y a --
partir de las autocorrelaciones y autocorre-
laciones inversas de las series en las 35 --
restantes. Evidentemente el modelo identifi-
cado depende del riesgo de la prueba: Para -
cada riesgo se identificard un modelo segfin

el proceso 4.2.1.

Los resultados con a=0'05 y «=0'001 han sido
los indicados en las Tablas T1 y T2.

Con =0'05 de las 45 series en que se ha uti
lizadeo la matriz de variancias covariancias

teSrica W, 39 han resultado estar bien iden-
tificadas (86'67%), mientras que las 35 res-
tantes en que se ha estimado W, se han iden-

tificado 34 correctamente (97'14%).

Para dar idea de la magnitud de las distan--
cias, se han calculado los promedios de las
distancias de las series del modelo MA(2) a
los diferentes modelos de 1 y 2 pardmetros:
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CALCULO DE LAS AUTOCORRELACIONES
Y DE LAS AUTOCORRELACIONES INVER
SAS DE LA SERIE.

ESTIMAR LOS MODELOS
DE K PARAMETROS

T

ENCONTRAR LAS ACF Y IACF

DE LOS MODELOS ESTIMADOS
L 3

CALCULAR LA DISTANCIA DE LAS ACF Y IACF

DE LA SERIE A LAS DEL MODELO

adecuado

IDENTIFICAR EL MODELO
QUE PROPORCIONE
DISTANCIA MENORES

Figura 1. Proceso de identificacibdn de series estacionarias

no estacionales.
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Tabla Tl. a = 0'05 : 91'25% de modelos bien identificados

MODELO IDENTIFICADO

a AR(1)| MA(1)| AR(2) | ARMA(1,1) | MA(2) | AR(3) | OTROS

g AR (1) 17 2 1

% MA (1) 20

Sl AR (2) 6 2

QIARMA(1,1) 9

8'MA  82) 11

o

=' AR (3) 10

Tabla T2. @ = 0'001 : 97'5% de modelos bien identificados
MODELO IDENTIFICADO
AR(1)| MA(l)| AR(2) | ARMA(1,1) | MA(2) | AR(3) | OTROS

§ AR (1) 18 2

S{MA (1) 20

SIAR (2) 9

Q ARMA (1,1) 10

& MA (2) 11

2lar (3) 10

Tabla T3. Promedio de las distancias de las series de modelo MA(2)

D Dinv
MA (1) 102'86 286'45
AR(1) 150'08 215'87
MA(2) 1'72 0'57
ARMA(1,1) 943'33 1910'64
AR(2) 57'18 108'84

En promedio las distancias al modelo MA(2) -
son muy inferiores al resto.

Con a=0'001 han aparecido Gnicamente 2 series
mal identificadas que han resultado tener el
mismo modelo.

(1+0'1B) x_ _=a

s -
habi&ndose identificado como MA(1l). Sin embar
go, con N=800, los dos modelos son préctica--

mente equivalentes.

Estos resultados permiten confirmar la efica
cia del procedimiento de identificacidn pro-
puestc en 4.2.1, lo cual comporta las siguien

tes implicaciones:

+ Las distancias discriminan bien entre mode-
los y admiten la distribucién de referencia

externa propuesta.

+ E1 método de estimacién propuesto en 4.2.1
proporciona buenos estimadores de los pard
metros del modelo.
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+ La aproximacién de la matriz de variancias
covariancias estimada a partir de las pro-
pias autocorrelaciones de la serie parece
ser muy productiva, pues el porcentaje de
series bien estimadas con a=0'05 ha supera
do en un 10% el correspondiente a las se--
ries en que se ha utilizado la W tedrica.

Dada una cierta serie temporal estacionaria
y estacional {xt} , se quiere identificar el
modelo del tipo

¢(B)¢S(B)xt = e(a)esta)at

que mejor se le adapte. De este modelo en -~
principio finicamente se conoce la estaciona-
lidad s.

Un posible proceso de identificacién serfa -
el peopuesto en la Fig. 2.

Este método requiere bastante cdlculc de or-
denador, pues se tendria que ensayar

K_243K_+2 K_24+3K_+2
o (=] S S

2 2

modelOos para cada serlie temporal.

4,5.2., PROCESO DE IDENTIFICACION SIMPLIFICADO,

Pefia /6/ demostrd que la funcidn de autoco--
rrelacién de un proceso estacional viene da-
do por la expresién

Tj+E=1 Rsi[Tj+si*Tsi—j]

oy
142 4 f) Ry Ty

donde Tj Y Rj son respectivamente los coefi-
cientes de autocorrelacién tedricos de las -
partes regular y estacional de dicho proceso.
Efectuando las 3 hip6tesis:

1) Estacionalidad multiplicativa

2) T =0

K para todo k>»s/2

3) Tinv,kgo para todo k>s/2

se cumplirdn 3 importantes propiedades para
las autocorrelaciones

A) gj::Tj jes/2
B) phg=Rpg
€) Phssk™Phs-k PnsTk k<a=q

y andlogas propiedades para las autocorrela-
ciones inversas.

Las propiedades A y B permiten obtener en --
forma aproximada las primeras autocorrelacio
nes de la parte reqular y todas las corres--
pondientes a la parte estacional.

Por tanto, con las primeras autocorrelacio--
nes y autocorrelaciones inversas se puede --
identificar la parte no estacional del mode-
lo, mientras que las correspondientes a la -
parte estacional pueden ser consideradas co-
mo las de un modelo no estacional que una --
vez identificado, puede ser ya formulado co-

mo estacional.

De acuerdo con la primera hip&tesis, los dos
modelos identificados pueden superponerse y
formar un nico modelo del tipo

6(B)o_(B)x, = 8(B)6_(B)a,

5. CONCLUSTONES.

El procedimiento de identificacidn automdti-
co utilizado pretende identificar el modelo
B/J que mejor se adapte a la serie teniendo
el menor nimero de parimetros posible. Para
series de longitud suficientemente grande lo
consigue al 100%, ya gue el prcoccedimiento es
asintSticamente &Sptimo.

Para series de longitud finita, los resulta-
dos tambié&n son excelentes: 97,5% de series
bien identificadas,

El resultado del procedimiento de identifica
cidn automdtica serd Gnicamente el modelo se
leccionado y tendrd aun de superar las eta--
pas de estimacidn y verificacidn antes de ha
cer previsiones, habiendo sin embargo muchas
probabilidades de que el modelo inicial sea
ya vilido al verificarlo.

433



Qtiestiié - V. 7, n.° 2 (juny 1983)

cALcuLo DE LA
ACF y IACF DE
LA SERIE

KS-O

KS=K5+1 g"'qs = KS

PROBAR TODOS LOS
MODELOS DE

y P+Q < K_ PREFIJADA

Figura 2. Proceso completo de identificacidn de series

ALGUN MODELO
ADECUADO

estacionarias estacionales.

En caso de no utilizar el procedimiento auto
mitico, las distancias a los diferentes mode
los servirdn para que el operador identifi--
que con mayores garantfas de éxito.

Con el procedimiento propuesto se consigue -
también més rigor al seleccicnar el modelo:
En algunas ocasiones se identifican modelos
gue presentan una estructura similar a la de
la serie pero con valores de las autocorrela
ciones o autocorrelaciones inversas incompa-
tibles con el modelo.

Sea por ejemplo, el modelo simulado

3
(1-0,5B) Xt =y

que ha producido las autocorrelaciones y ---
autorelaciones inversas indicadas en la Ta--
bla T4.

Analizando las ACF y IACF, el experto segura

mente identificaria un modelo AR(2).Las dis-
tancias a los diferentes modelos con 4 auto-
correlaciones comparadas son las de la tabla

2
- 'l = 5,991
Como que D(AR(2)) 40,10 > X2,0,95
2
y D; ,(AR(2)) = 13,365 > X4,0,95 = 9,488

se rechaza el modelo AR(2). En cambio para -
el modelo AR(3):

2 N 2
1,81<x1'0'95-3,841 y 2.829<x4'0’95=9,488

y por tanto, con el procedimiento propuesto
se identificarfa el modelo tedrico simulado
AR(3).

En este caso, el procedimiento de identifica
cidn automdtica seguramente hubiese superado
al operador mids experimentado. Quizds en al-
gunas ocasiones el procedimiento propuesto -
serd inferior a la identificacién cl&sica, -
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Tabla T4 . ACF v IACF de la serie simulada

K 1 2 3 4
Ty . 8984 . 6966 . 4875 . 3202
S.E.(r,) . 0058 . 0171 . 0282 . 0364
%oy k 6995 . 2207 -. 0135 -. 0063
$-Blriny,.0111 . 0270 . 0324 . 0328

Tabla T5. Distancias a los diferentes modelos

D Dinv
MA (1 840,71 607,51
AR 1) 722,63 211,85
MR (2) 375,48 356,01
ARMA (1,1) 149,20 110,85
AR (2) 40,10 13,36
MA (3) 177,47 164,63
ARMA  (1,2) 75,08 65,40
ARMA (2,1) 38,89 32,08
AR (3) 1,81 2,83

pero las diferencias son en general largamen

te compensadas por la rapidez y automatiza--
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han permitido construir un procedimiento de /4/ CLEVELAND, W.S. "The inverse autocorrela
identificacién automdtica de modelos asintd- tions of a time series and their applica

ticamente Sptimo y han contribuido considera tions" Technometrics, 14, 277-298 (1972).
blemente a mejorar el criterio del operador

al identificar un modelo. En la préictica, -- /5/ HOSKING, J.R.M. "The asymptotic distribu

los resultados han evidenciado la gran utili tion of the sample inverse autocorrela--

dad de las aportaciones introducidas. tions of an autoregressive-moving average

process" 67, 1, 223-226 (1980).
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Z NOTAS.

(1) En el presente trabajo sSlo se trata de
la automatizacién de la fase de identi-
ficacién.
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