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PRONOSTICO DE PUNTOS DE CAMBIO EN SERIES DE TIEMPO

CAPITULO 1. INTRODUCCION

El propésito de este trabajo es exponer algunos métodos que
permitan pronosticar Puntos de Cambio, para una variable cuyos datos

sean observados como una serie de tiempo discreta.

El pronéstico de puntos de cambio es un problema de gran
importancia, principalmente para series de tiempo relacionadas con
los negocios y la economia, ya que consiste en determinar a futuro,
a partir de una serie observada, el momento en el cual la serie
puede presentar un cambio en el comportamiento de la variable. Por
ejemplo, si no se espera un cambio en la demanda de clerto producto,
la empresa que lo produce puede continuar con la politica seguida
hasta el momento, sin embargo, si se anticipara un punto de cambio
en el futuro cercano, entonces pueden requerirse cambios
substanciales en las politicas de produccién y distribucién de dicho
producto. Asimismo, el pronéstico de cambios en el Producto Nacional
Bruto, en la inflacién, o bien el prondstico de devaluaciones, son
problemas de gran importancia para los analistas macroecondémicos en

todo el mundo.

El prondstico de puntos de cambio es un tema que no ha sido
estudiado suficientemente y los trabajos que existen son bastante
recientes. En el presente estudio se consideran principalmente los
métodos y definiciones proporcionados por Wecker (1979), Kling
(1987), Leiva (1987) y Zellner (1987), dado que son los uUnicos que
se encontr6é, que proporcionan métodos para pronosticar puntos de

cambio.

En la primera seccién del Capitulo 2 se exponen brevemente los




conceptos que sirven de base para el presente estudio, como son el
de serie de tiempo, tanto univariada como multlvariada, el de
operadores y polinomios de retraso, y el de proceso Gaussiano de
ruido blanco univariado y multivariado; se exponen también los
modelos que se emplean para representar el comportamiento de series
de tiempo univariadas y multivariadas, asi como el concepto de
estacionariedad. En la segunda seccién se dan algunas definiciones
de punto de cambio, éstas son la de punto de cambio cumbre y abismo,
cambio de nivel, punto salto, punto aberrante aditivo, punto
aberrante innovado y cambio transitorio, y se estudia la relacién
que guardan entre ellas. En la tercera seccién se estudia brevemente
la deteccidén de cambios mediante un enfoque propuesto por Tsay
(1987), el cual consiste en realizar pruebas de la significacién de
los cambios; este método es aplicable en la deteccién de cambios de
nivel, puntos aberrantes aditivos e 1innovados y para cambios
transitorios, pero no puede aplicarse directamente en la deteccién
de puntos de cambio cumbre y abismo, no obstante, éstos pueden
transformarse en los anteriores mediante la diferenciacién de la

serie.

El Capitulo 3 se divide en cuatro secciones, en las primeras
tres se exponen los que se considera son los principales métodos
para el pronostico de puntos de cambio, estos son, en primer lugar
el método propuesto por Wecker (1979), el cual consiste en construir
un sistema de prediccjén . frecuencial a partir de la funcién de
distribucién predictiva de la serie, este trabéjo fue generalizado
por Kling para el caso de serlies de tiempo multivariadas. Se propone
ademas un método para construir el sistema de prediccién frecuencial
para cambios de nivel, puntos aberrantes aditivos e innovados y
cambios transitorios, se estudia ademds en esta seccién algunas
pruebas que pueden aplicarse para probar la buena calibracién de un
sistema de prediccion frecuencial. En la segunda seccidén se expone
el método propuesto por Leiva (1987) para el pronéstico de cambios
de nivel, este método consiste en separar las componentes de nivel y

de ruido de la serie, para asi, después de suponer una distribucién




para los tiempos de espera, calcular la probabilidad de un cambio de
nivel en determinado momento. En la tercera seccién se expone el
enfoque Bayesiano prporcionado por Zellner (1987), este método se
aplica en el pronéstico de puntos de cambio cumbre y abismo
partiendo de los datos histéricos y la funcién de distribucién a
priori de los parametros del modelo generado por las mismas, a
partir de los cuales se obtiene la distribucién predictiva de
brobabilidad de las observaciones futuras. De la integracién de esta
funcién se obtiene la probabilidad de que un punto de cambio cumbre
o abismo ocurra determinados periodos adelante, se proponen aqui
algunas estructuras de pérdida para decidir si pronosticar que un
punto de cambio ocurrira o no. En la cuarta seccién se describe un
modelo desarrollade por Blanco y Garber (1986) con el fin de
predecir el momento y la magnitud de una devaluacién en sistemas de

tipo de cambio fijo.

En el Capitulo 4 se realiza la simulacién de dos series, la
primera es wunivariada y se emplea para ilustrar el método de
deteccién de cambios y los métodos de pronéstico univariados ya
mencionados, con excepcién del enfoque Bayesiano dado que la
construccién de la funcién de distribucién predictiva y 1la
integracién de la misma, requieren de paquetes de computo con los
cuales no se cuenta. La segunda serie es bivariada y se emplea para
observar las diferencias que se presentan allconsiderar variables

explicativas y al no considerarlas.

Para finaiizar el trabajo se exponen las conclusiones Yy
comentarios derivados de los capitulos anteriores, es decir se
plantean las ventajas y desventajas que se observan, como son la
dificultad para decidir la significacién de puntos de cambio cumbre
y abismo bajo la definicién propuesta por Wecker y lo laborioso que
resulta construir sistemas de prediccioén frecuencial. Asimismo la
dificultad para determinar la distribucién de los tiempos de espera
en el método propuesto por Leiva, cuando han ocurrido pocos cambios

de nivel en 1la serie observada, no obstante la sencillez de




aplicaclén de este método.

Cabe mencionar que el propésito de este trabajo no es el de
estimar modelos que describan los puntos de cambio, sino el de
pronosticar en qué momento se puede producir el siguiente punto de
cambio. Otros temas de gran interés, relacionados con puntos de
cambio, son el de pronosticar cambios en los parametros del modelo y
cambios en la varianza de la serie, pero dichos temas no seran

tratado en el presente trabajo por motivos de extensién.

Este trabajo va dirigido entonces, a todas aquellas personas
que, con conocimientos basicos de probablilidad y estadistica, se
interesan en el andlisls de series de tiempo como una herramienta
mas que sirva para el desarrollo de la ciencla, en particular en lo
que toca a sus aplicaciones para soluclionar problemas de caracter
econdtmico. Cabe aclarar que las aplicaciohes del presente trabajo
estan dadas para series de tiempo econdtmicas, pero los resultados
aqui expuestos pueden ser aplicados en series de tiempo relacionadas
con cualquier materia de estudio, de tal manera que no existen
limitantes 'de aplicacién y si, en cambio, una amplia posibilidad de

aplicaciones en la practica.




CAPITULO 2. ELEMENTOS PARA EL ANALISIS DE PUNTOS DE CAMBIO

Antes de iniciar el anaAllisis de puntos de cambio, es necesario
proporcionar la definicién de algunos conceptos importantes en los
cuales se basa el desarrollo de este trabajo, por lo cual se
comienza por definir, en la seccién 1, lo que se entiende por serie
de tiempo, tanto univariada como vectorial; se definen también en
esta seccién, los modelos que son mas usuales para describir el
comportamiento de una serie de tiempo y otros conceptos basicos como
son la estacionariedad y la no-estacionariedad. Posteriormente, en
la segunda seccién, se estudian algunas defliniciones de punto de
cambio, estas son la de Punto aberrante innovado, Punto aberrante
aditivo, la de Cambio de nivel y la de Cambio transitorio. Para
finalizar este capitulo se estudia el problema de deteccién de

cambios, tomando como base el metodo propuesto por Tsay (1887).

El conocimiento de estos elementos es fundamental para el
prondéstico de puntos de cambio en series de tiempo, tema que se
estudia en el capitulo 3 y que es el objetivo central de este

traba jo.

2.1. Conceptos basicos

La informacién que se requiere para hacer un analisis
estadistico de variables que dependen del tiempo (ya sean econémicas
o de otro tipo), debe presentarse numéricamente como el resultado de
mediciones que se realizan a intervalos de tiempo fijo, esta
informacién ordenada cronolégicamente es lo que se conoce como una

serie de tiempo.

&

D TSP IR




DEFINICION-2.1.1. Una serie de tiempo univariada, denotada por (xt},
es el resultado de las mediclones que se realizan a intervalos de
tiempo fijo, de cierta variable de 1interés. En este caso, la
variable es x,, con el subindice t denotando la dependencia del

momento de observacién.

DEFINICION-2.1.2. Una serie de tiempo k-variada, denotada por (xt)

W Ko oo xnt) , con el apoéstrofe denotando

transposicion, es el resultado de 1la medicién simulténea, a

donde xt=(x
intervalos de tiempo fijo de m variables de interés.

Una serie de tiempo se puede ver entonces, como una familia de
variables aleatorias asociadas a un conjunto de indices de numeros
reales, que representan el tiempo, con la caracteristica de que a
cada elemento del conjunto de indices le corresponde una y s6élo una

variable aleatoria.

Si el conjunto de indices de tiempo T es un intervalo de
numeros reales, entonces la serie de tiempo es continua y si T es un
conjunto numerable, la serie de tiempo se dice discreta. El hecho de
que la serie de tiempo sea continua o discreta no indica que la
medicién de la variable aleatoria deba ser continua o discreta. En
lo sucesivo se harad referencia uGnicamente a serles de tiempo

discretas.

Existen modelos de gran utilidad para representar fenémenos
reales obseryados como series de tiempo, estos modelos seran
descritos a continuacién en forma muy breve, pero pueden ser
estudiados con mas detalle en Box y Jenkins (1970) o en Guerrero
(1983).

Antes de describir los modelos, es necesario definir
operadores y polinomios de retraso, que permitan la representacién

de estos en forma concisa.




DEFINICION-2.1.3 El operador de retraso, denotado por B, es un

operador tal que

N6étese que si unicamente se tienen las observaciones (xi,
Xy oo xn}, al aplicar el operador Bk, la serie se transforma en
{x X

., X } donde x , X ,...,x son desconocidas vy
n-k 1-k 0

1-k’ 2-k’ "’ 2-k
por lo tanto la serie se reduce a dnicamente n-k observaciones.

DEFINICION-2.1.4, El operador diferencia, denotado por V, es un

operador tal que
th = X -X para toda t
Obsérvese que
th = (l—B)xt

y que de la aplicacién sucesiva de V, se obtiene

]

k! (-1)7x para k = 1, 2,

v 5 JT k=) -

DEFINICION-2.1.5. Un polinomio de retraso, denotado por G(B), es un

operador lineal tal que

=x - ) g X para k = 1, 2,




donde los coeficientes g 8 +» 8, Son constantes que ponderan

2'
la importancia de los retrasos con los que estén asoclados.

Un concepto intimamente ligado con los modelos que se usan
para representar fenémenos observados como series de tiempo, es el

de proceso de ruido blanco, el cual se define a continuacién.

DEFINICION-2.1.6. Un proceso Gaussiano univariado de ruido blanco,

denotado por {at}. es la realizaclén de variables aleatorias
independientes, normalmente distribuidas con media cero y varianza

ci, ordenadas cronolégicamente.

En esta definicién se aprecia entonces que la uUnica diferencia
entre un proceso de ruido blanco y una muestra aleatoria, es el
hecho de que el proceso de ruido blanco presenta un orden
cronolégico de realizacién de variables, mientras que en la muestra

aleatoria no importa dicho orden.

DEFINICION-2.1.7. Un proceso Gaussiano multivariado de ruido blanco,
denotado por {at},es la realizacién ordenada cronolégicamente de
vectores aleatorios independientes, con distribucién normal

multivariada Nm(O,Z), donde Z es la matriz de varianza-covarianza

K c_ . ..o
1 12 im
2

c o )
L= 12 2 2m
2

o o o

im 2m m

A continuacién se describen en primer lugar, los modelos que
sirven para representar el comportamiento de la mayor parte de las
series de tiempo univariadas y en segundo lugar se describen los
modelos empleados para representar la conducta de series de tiempo

multivariadas.




DEFINICION-2.1.8. Se dice que 1la serie de tiempo {xt} esta
representada por un modelo de promedios moéviles de orden q (MA(q)),

si est4 dada mediante la expresién

i G(B)at
donde u denota a la media o nivel global de la serie, {at} €s un

proceso de ruido blanco y ®(B) es el polinomio de retraso dado por

8(B) = 1-0 B-6 B>~ ... -6 BY
1 2 q

con 91, e, ..., eq los correspondientes parametros de promedios

2
méviles y eq # 0.

DEFINICION-2.1.8. Se dice que la serie {xt} estéd representada por un
modelo autorregresivo de orden p (AR(p)), si estad dada por la

sigulente expresién

¢(B)(xt-u) = a

donde u es el nivel de la serie, {at} es un proceso de ruido blanco

y ®(B) es el polinomio de retraso dado por

®(B) = 1-—¢1B—¢282- -¢po

con ¢1, ¢2, ...,¢p los respectivos parametros autorregresivos y ¢p %
0.

DEFINICION-2.1.10. Se dice que {xt} esta representada por un modelo
autorregresivo y de promedios méviles de orden p, q (ARMA(p,q)), si
estd dada por la combinacién de los dos modelos anteriores, esto es,

tiene la representacién

Q(B)(xt-u) = G(B)at




DEFINICION-2.1.11. Se dice que {xt} esta representada por un modelo
autorregresivo integrado y de promedios moviles de orden p, d, q

(ARIMA(p,d,q)) si esta dada por

d —
®(B)V'x =6 + 6(Bla

con 90 un parametro que sirve para tomar en cuenta una posible

tendencia polinomial determinista.

El problema de identificacién y estimacién de estos modelos ha
sido ampliamente estudiado por Box y Jenkins (1870); para un estudio

mas simplificado, consultese Guerrero (1983).

En la practica, el comportamiento de una variable observada
como serie de tiempo, generalmente se encuentra ligado con el
comportamiento de otras variables igualmente observables, de ahi la
necesidad de crear modelos que expliquen simultéaneamente la conducta
de k series de tiempo, algunos de estos modelos seran descritos a
continuacién en forma muy conclsa y pueden ser estudiados con mas

detalle en Guerrero (1987).

DEFINICION-2.1.12. El comportamiento de la serie de tiempo vectorial

{xt} estd explicado por un vector de promedios mdoviles de orden q

(MA(q) vectorial) si esta dado por la expresién

x, = D+ B(B)at

donde O(B) denota a la matriz de retrasos dada por

Y, Gli(B) elz(B) coa Olm(B)
o(B) = 921(B) 922(8) e 92m(B)
e (B) e (B). . .6 (B)

ml m2 mm




= - - 2 - - q =
con OU(B) = 1 9”.18 911.28 GU’qB , para i, §J = 1, 2,
., m, gzl. D representa a un vector de factores deterministas y

{at) denota un proceso multivariado de ruido blanco.

DEFINICION-2.1.13. El comportamiento de la serie de tiempo vectorial
{xi} estd explicado por un vector autorregresivo de orden p (AR(p)

vectorial), sl esta dado por la expresién

¢(B)x£ =D + a,

donde ®(B) denota a la matriz de retrasos dada por

4,,(B) ¢ .(B) . . . ¢ (B)]
°(8) - ¢21(B) $,,(B) . . . ¢2m(B)
f&x(B) ¢m2(B) Co. ¢mm(B) _
= - - 2 _ - P =
con ¢”(B) =1 ¢lJ.1B ¢u,2B ¢U.DB para i, j =1, 2,

., m, pzl. D representa a un vector de factores deterministas (que
incluye el nivel de las series) vy (at} denota un proceso

multivariado de ruido blanco.

DEFINICION—2.1.14: La conducta de la serie {xt} estad representada
por un modelo autorregresivo y de promedios moviles vectorial de
orden p, q (ARMA(p,q) vectorial), si se expresa por una combinacién

de los dos modelos anteriores, esto es si

O(B)xt =D+ B(B)at

En la practica, la 1identificacién y estimacién de los
parametros de un modelo ARMA vectorial presenta aun serias

dificultades, por eso en general es preferible utilizar un modelo AR

11




vectorial, el cual puede verse como una aproximacién del modelo ARMA
vectorial, pero es mas facil su lidentiflcaclién y estimacién. La
identificacion y la estimacién de los modelos AR vectorial ha sido

estudiada por Quinn (1980) segun lo indica Guerrero (1987).

Otro concepto de gran importancia en el estudio de series de
tiempo es el de estacionariedad, el cual se estudia a continuacién
de manera muy breve pero puede ser estudiado mas extensamente en Box
y Jenkins (1970).

Supéngase que la serle {xt} est4 expresada como funcién de

{at}. mediante la relacién lineal

X, =B+ \I'(B)at

A

donde u representa el nivel de la serie y ¥(B) es el polinomio de

retraso dado por

¥(B) = 1-./:13-./;232—. .

Entonces la esperanza de X, esta dada por

E(xt) = E (“+at_w1at-1-w2at-2-"')
ahora bien, si
[+ 1]
1+ § |w1|<w (2.1.1)
1=1
se tiene que
E(x)=mn

Es decir, si (2.1.1) se cumple, la media es igual que el nivel

de la serie, ya que dicho nivel no depende del tiempo.

12




La varianza de {xt}- est4 dada por

2
E[( x, ~H) ]

«
il

2
E[(at-¢1at-l-w2at-2_ e )\]

- E(a®-y%® —y%a? + ...)-E[ T vy

tlt.1 2 t-2 Jljtitj]

dado que {at) es un proceso de variables aleatorias independientes
con media cero, la esperanza de los productos cruzados es cero y por

lo tanto

2 o2
70 = oa z wi
1=0
lo cual converge siempre y cuando (2.1.1) se cumpla, y en tal caso

7 _tampoco depende del tiempo.

Es necesario estudiar también la covarianza entre xt Y X

la cual se denota por LR esta dada por

v = E [(xt-u)(x“k-u)]
=E [(at- ¢1at.-1— wzat-z_ tt )(auk_ v’latﬂ(-l_ wzauk-z_ -l
=E( wka wlwkﬂ t-1 wzwk¢2af-2+ -ee)

1

E (productos cruzados de n/:iat_ yy¢ya )

0('/’ vy  tey )

1 k+1 2 k+2

il

oa [wakﬂ '/’J

i=1

13




[ ]
lo cual tiene sentido unicamente si } w'¢k+‘ converge, Yy esto
1=1

ocurre cuando (2.1.1) se cumple, en este caso (8 s6lo depende de la

separacién k entre las variables y no del tiempo.

DEFINICION-2.]1.15. Una serie de tiempo se dice estaclionaria de
segundo orden, si se gumple que sus momentos de primero y segundo
orden (E(xt), L kz0) no dependen del tiempo. Esto es, si (2.1.1)

se cumple.

En la figura (2.1.1) se muestra la grafica tipica de una serie
de tiempo estaclonaria. En la practica, la mayor parte de las series
de tiempo no son estacionarias, aunque muchas de éstas presentan una
no-estacionariedad homogénea, esto es, unicamente el nivel de 1la
serie se ve afectado por la no-estaclonariedad, en tal caso las
series presentan una tendencia polinomial adaptiva, del tipo
mostrado en la figura (2.1.2). Este tipo de series puede ser
estacionarizada mediante 1la aplicacién sucesiva del operador

diferencia V, dado en la definicién (2.1.4).

En la figura (2.1.3) se presenta la grafica de la primera
diferencia de la serie mostrada en la figura (2.1.2). Se puede
observar que esta serie aun no es estacionaria, pero si es
localmente estacionarlia, esto es, hasta el tiempo t = 27 la serie
fluctda alrededor de clierto nivel, pero a partir de este momento la
serie cambia de nivel, comenzando a fluctuar alrededor de un nivel
64. Este tipo de

diferente y ocurre lo mismo al tiempo t
comportamiento da origen a la definicién siguiente.

DEFINICION-2.1.14. Un nivel local subyacente se define como aquel
punto alrededor del cual la serie de tiempo fluctua durante cierto

intervalo de tiempo [to,tlL

Se puede observar que la serle de la figura (2.1.3) presenta
tres niveles locales subyacentes, asociados con los intervalos
(1,28), [28,63) y [64,100], estos niveles son respectivamente 0.35,
0.117, 0.74.

i4




FIGURA 2.1.1

Grafica de una serie de tiempo estacionaria
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FIGURA 2.1.2

Grafica de una serie de tiempo que presenta tendencia polinomial

adaptiva
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FIGURA 2.1.3

Gréfica de la primera diferencia de la serie no-estacionaria de
la figura 2.1.2
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2.2 Puntos de cambio.

El problema del prondstico de puntos de cambio, comienza con
la dificultad para dar una definicién que sea "adecuada" en todo
contexto, ya que un punto de cambio puede tener diferente

significado dependiendo del fen6tmeno que se estudie.

En estudios de series de tiempo econSmicas, la nocién de punto
de cambio, denotado de aqui en adelante como PC, es la de un punto
en el tiempo en el cual, una serie que ha venido creciendo (o
decreciendo) cambia y por un tiempo decrece (o crece). Esto es, por
un PC se entiende cualquier momento, en el cual se observe un
cambio de signo en la pendiente de la tendencia de la serie. El
problema que se presenta luego, es determinar de qué magnitud debe
ser la duracién de ese cambio, para que no sea considerado
Unicamente como wuna perturbacién meramente aleatoria y esto
dependera bésicamente del contexto del problema. Una definici6tn de
PC que puede usarse en forma general es la de un punto en el tiempo,

en el cual la pendiente de la tendencia de la serie cambia de signo,
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conservandolo al menos durante los T periodos sigulentes. Con =

elegido por el analista de acuerdo con el contexto del problema.

Ahora bien, el comportamiento de una serie de tiempo
generalmente est4 ligado al comportamiento de otras series, las
cuales se pueden introducir en el problema como variables
explicativas; esto es, un PC en una serie de tiempo, depende
cominmente de los cambios de comportamiento de otras series. Debido
a esto, se proporcionara la definicién de PC de tal manera que sea

aplicable también a series de tiempo vectoriales.

Es necesario ademés, distinguir entre un PC que se presenta
como maximo local, al cual se llamard PC Cumbre y se denotara por
PCC, y aquél PC que aparece como minimo local, al cual se denominara
PC Abismo y se denotara por PCA.

DEFINICION-2.2.1. Sean x, = (x1 N S xmt) para t = 1, 2, ...,

t’ T2t
n, los valores observados de una serie de tiempo vectorial (xt}. Se

dice que un PCC ocurre al tiempo t en la serie i, si

x1t> xl’t*k » para k=-t, -t+1, ..., -1, 1, ..., T-1, T.

Y se dice que un PCA ocurre al tiempo t en la serie i, sl

xit< leﬁk » Ppara k=-t, -t+1, ..., -1, 1, ..., *-1, T.

En la figura 2.2.1, por ejemplo, si se toma t = 1 se tienen 13
PCC, estos ocurren al tiempo t= 6, 9, 15, 25, 32, 38, 42, 56, 69,
67, 69, 78 y 92. Si T = 2 se tienen 7 PCC, al tiempo t=6, 25, 42,
56, 69, 67 y 78. Para T = 3 se tienen unicamente 4, al tiempo t=6,
25, SS.y 67. Para PCA, si T = 1 se tienen 11, al tiempo t= 2, 8, 14,
22, 35, 39, 58, 61, 63, 74 y 88. Pero si T = 2, se tienen PCA en
los tiempos t= 8, 22, 35, 58, 61, 69 y 76. Con T = 3, los PCA se dan
al tiempo t = 22, 35 y 61.
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Nétese que las series de tiempo que presentan PCC y/o PCA son
al menos a corto plazo (depéndiendo esto del contexto del problema)
series no estacionarias, las cuales presumiblemente siguen una
tendencia polinomial adaptiva a corto plazo, esto es, pueden ser
series que presentan no-estacionariedad, la cual se supondrid que es
homogénea. En la grafica de la figura 2.2.1 se presenta una serie
que vista en su conjunto es presumiblemente estacionaria, sin
embargo, considerando porciones de ésta, se observa cierta tendencia
polinomial en la gque se detectan puntos de cambio; de aqui 1la
imporancia de especificar perfectamente el problema antes de

proceder a su estudio.

Desde luego, podrian emplearse otras definiciones de PC mas
especificas, que podrian ser de mayor utilidad, dependiendo del
contexto del problema que se desea analizar. Asi, podria pensarse
que un PC es un punto en el tiempo en el cual, una serie que se
encuentra fluctuando en clerto nivel, cambia y comienza a fluctuar
en otro nivel distinto, gstos puntos se denotaran da aqui en
adelante por CN. Un ejemplo de este caso se representa en la figura
2.2.2, en la cual se pueden apreciar dos niveles subyacentes de la

serie. La serie cambia de nivel en los tiempos t= 7, 13 y 21.

FIGURA 221
Serie de tiempo que presenta PCC y PCA
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FIGURA 222

Serie de tiempo que presenta cambios de nivel
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N6otese entonces que una serie que presenta cambios de nivel es

una serie localmente estacionaria.

Obsérvese ademds que un PCC o un PCA puede traducirse,
mediante la diferenciacién, en un cambio de nivel. A manera de
ilustracién se presenta, en la figura 2.2.3, la grafica de 1la

primera diferencia de la serie dada en la figura 2.2.1.

Mas aun, cualquier cambio en la pendiente de una serie de
tiempo se traduce, mediante la diferenciacién, en un CN, como puede
observarse en las figuras 2.1.2 y 2.1.3, donde se presentan
respectivamente, una serie de tiempo con cambios de pendiente y su

primera diferencia, la cual presenta cambios de nivel.
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FIGURA 2.2.3

Grafica de la primer diferencia de la serie dada en la figura 2.2.1
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Un PC puede verse también como un punto en el tiempo en el

cual, una
pendiente,

de cambio

serie que ha venido creciendo (o decreciendo) con cierta
presenta un salto pero conserva su pendiente, a este tipo

se le denominara Punto Salto (PS) y se ilustra en la

figura 2.2.4.
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FIGURA 2.2 .4

Serie de tiempo que presenta un punto salto

’- T ¥ L] ) l T L) 1 ) l R L4 ¥ l 1 1] ¥ L] ] L] T k| ¥ -J
8 o
u d.-ld
I d—-‘J n
- o —
L - B
- -*’ “_,_f ]
- —‘-.- -
5 ‘r -
- F) -
L P -
3 e 4
o ,r""- ]
a — _
L

| o B

— B
- -1
u -

PR SRNE T N YU WA NG U PO NN N B W A | i 1o i
" ) < =i =i 4 T

20




Puede encontrarse también, que una serie que fluctia alrededor
de ciérto nivel, en determinado momento presenta un punto alejado de
éste, a este punto se le llama Punto Aberrante Aditivo (PA) y se
fIUStra en la figura 2.2.5.

Noétese que un PS puede transformarse en un PA, mediante 1la
diferenciacién de la serie. De hecho, la figura 2.2.5 representa la

primera diferencia de la serie ilustrada en la figura 2.2.4.

Otra forma de Punto Aberrante es el llamado Punto Aberrante
Innovado (PI), el cual afecta a varias observaciones sucesivas, un

ejemplo de este caso se muestra en la serie de la figura 2.2.6.

Por ultimo, otro tipo de cambio con el que es posible
enfrentarse, es el Cambio Tansitorio (CT), en el cual el nivel de la
serle se ve afectado momentdneamente y el efecto disminuye
gradualmente al paso del tiempo, esto se ilustra en la grafica de la
figura 2.2.7.

FIGURA 2.2.5

Serie de tiempo que presenta un punto aberrante aditivo
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FIGURA 2.2.6

Serie de tiempo que presenta un punto aberrante innovado

FIGURA 2.2.7

Serie de tiempo que presenta un cambio transitorio
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2.3 Deteccién de puntos de cambio

En esta seccién se expone un método de deteccién de puntos de
cambio en series de tiempo, propuesto originalmente por Tsay (1987)

dentro de otro contexto.

Varios autores han estudiado el problema de detectar puntos de
cambio en series de tlempo, por ejemplo Box y Tiao (1865)
desarrollan un método para detectar cambios de nivel en series de
‘tiempo, con el inconveniente de que dicho método fue desarrollado
unicamente para los casos particulares donde la serie de tiempo (xt)
puede ser representada por los modelos IMA(1,1) o AR(1) y la
generalizacién del método resulta ser algebrédicamente muy

complicada.

Posteriormente, Box y Tiao (1976) desarrollan un estadistico
de prueba, para detectar cambios estructurales en series de tiempo,
este estadistico puede estudiarse también en Guerrero (1983, Cap.
7). Existen otros trabajos relacionados con la detecci6én de cambios
en series de tiempo, como son los de Chernof y Zacks (1964), Gardner
(1869) , Jun (1989) y Tiao y Chen (1990).

Se eligi6 51 ' método propuesto por Tsay (1987), por
considerarse el mas adecuado al propésito de este trabajo, debido a
que en él se basan algunas ideas empleadas en el siguiente capitulo.
La exposicién de otros trabajos relacionados con la deteccién de
cambios podria_extendgrse demasiado y opacar el propdésito real del

presente trabajo.

Considérese una serie de tiempo univariada {xt}. la cual sigue
un modelo ARMA(p,q)

Q(B)xt = B(B)at (2.3.1)

Supéngase que todos los ceros de $(B) y de 8(B) se encuentran
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sobre o fuera del circulo unitario y que tales polinomios no tienen
factores comunes; ademas, si alguno de los ceros de ®(B) esta sobre
el circulo unitario, se supone que la serie comienza en un punto del

tiempo fijo, con los primeros valores conocldos.

Ahora bien, en la serie pueden ocurrir cambios exégenos
esperados o inesperados, por lo cual un modelo mas realista para una

serie de tiempo observada {Yt) seria

Yt = U f(t) + X, (2.3.2)

donde f(t) es una funcidn que representa los cambios de Xy U
denota la magnitud de los mismos. Por simplicidad se considera el
caso de un solo cambio, aunque el caso de varios cambios puede ser

estudiado en la misma forma. Ahora supéngase que f(t) es de la forma

_ w(B) (v)

f(t) = 3(8) Et (2.3.3)
donde gi“’ = 1 si y solamente si t = v, significando la ocurrencia
de un cambio al tiempo v, w(B) = W, - wIB - sz2 - ... -u;BS y 8(B)
= 1- 618 - 6282 - ... -SrBr son polinomios de retraso de grados s y
r respectivamente, siendo las w’s y las &’s parametros fi jos.

Algunos casos especiales de (2.3.3) son los siguientes:
Caso 1: .
w(B) _ ©(B)
3(B) =~ "®(B) (2.3.4)

Este caso representa un PI en la serie {al} y tiene un efecto
dinamico en X,» por propagacién a través de 1las ponderaciones

definidas por
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%(B)

H(B) = -—e-(—B-)—-

Entonces el punto aberrante innovado afecta a X  para t =z v

(ver figura 2.2.86).
Caso 2:

w(B) _
_6(_Br - 1 (2.3~8)

Este es el caso de un PA, el cual afecta Unicamente a X, (ver

figura 2.2.5).

Caso 3:

w(B) _ 1
§(B) = (1-B)

Este es un modelo de cambio de nivel, el cambio ocurre al

(2.3.7)

tiempo t = v con magnitud U y es permanente (ver figura 2.2.2).

Caso 4:

w(B) _ 1

3(B) (1-8B) con 0<38 <1

(2.3.8)

Este modelo describe un efecto que afecta a muchos valores
sucesivos de X, o partiendo del tiempo v, pero el efecto disminuye
. gradualmente, de acuerdo con 8 que denota la tasa de decaimiento. El
cambio en este caso es transitorio, esto es, desaparece

eventualmente (ver figura 2.2.7).

Aunque s6lo se estudiaran estos casos, puede tomarse una

combinacién de ellos para modelar otros patrones de respuesta.

Se desea ahora hacer inferencia acerca del parametro de cambio

2%

(2.3.5)\



U, lo cual puede hacerse usando la técnica de regresiéon lineal

simple, como se vera a continuacién.

Definase
- _¢(B) Y
yt e(B) t
Y
_ ®(B)
z, = 8@ V)
_ 'Q(B) w(B) E(v)
~ Te(B) &(B) t
entonces
8(B) = U w(B) €(V) . 8(B) a
R S(B) St (B
luego

. ®(B) w(B) (v
Y =VU-smsm & &

por lo tanto se obtiene
y =U z, + a (2.3.9)

Utilizando el método de Minimos Cuadrados Ordinarios para

estimar U, se tiene que

(2.3.10)




- n 2 -1
var[U] = o° [ X zt] (2.3.11)
t=1

. 2 .
donde n es el tamafio de la muestra y ¢ es el error cuadratico
a

medio.

Usande esta técnica se obtiene la estimacién de U para los
cuatro casos menclionados anteriormente, esto es, para el caso 1 se

tiene

®(B) w(B) g(v)
t ©(B) 3(B) t

(ad
HpM D
fory

<

@(B) w(B) (v 2
8(B) 3(B) t

o

4 (2.3.12)

con varianza

=0 (2.3.13)

Para el caso 2




n

®(B) .(v)

tz)EIYt 8(B) gt.

A,v n 2

! -~ o{(B) (v)
)*[ 8(B) Et ]

t=1

n-v

Lmy
{sh { Yvei

e P
0 { n

donde n‘es gl coeficiente de Eiv). esto es,

‘ B) _ _ _ 2
(B) = W‘— = “0 "lB "28 .

de donde M(B)E =0, (B =0, ..., mBg =", MBE =T
. H(B)én = "n

’

1

~V

- ¢(B) tv) 2_ 2
Z[ﬁrﬁr y ]”“ﬁ*“f*---*"

t=1

Sea

3 -1
A 2 2
“A, v {HO + “1 + e . + "n_v ] (2‘3-14)
vt oneoes
-~ 2 n-v
v - Pay ig-o my. (2.3.15)

iy _ .2 "2
var [UA,V] = p o (2.3.186)




Para el caso 3 se tiene que

donde 7 s el cqeficiente de B' en el polinomio

n(B) = M(B) (1-B)"

En el caso 4 se tiene que

n-v

” 2
U =P, LBY
i=0

T,v . 1% vel

i 2 "2
var [U ] =p_ O
T,v T,v a

donde Bx es el coeficiente de B' en el polinomio

B(B) = W(B) (1-8B)7%,

(2.

(2.

(2.

(2.

(2.

(2.

(2.

(2.

.17)

.18)

.19)

.20)

.21)

.22)

.23)

.24)




Basandose en los resultados anteriores, se pueden construir
estadisticos para probar la existencia de un cambio al tiempo v. Las

hipétesis que se plantean son las sigulentes:

no existe cambio en x ,
v

existe un punto aberrante innovado en X

H
H
H : existe un punto aberrante aditivo en X s
H : existe un camblio de nivel en X

H

T: existe un cambio de nivel transitorio en X, -
Los estadisticos son
UI
A =T (2.3.25)
I,v
: o
a
UA
A = A , (2.3.26)
A,v I - l
pA,v a
UN
A = I (2.3.27)
N,v I - '
pN,v a
y

A = (2.3.28)
T, v

P o

T,V a

Ba jo Ho, todas los estadisticos se distribuyen como N(0,1).

Aplicando el modelo ARMA a X, el tipo de cambio y el punto en




el tiempo v son desconocidos, por lo cual Tsay (1987) propone el

siguiente proceso iterativo para detectar y modelar disturbios.

Paso 1. Suponer tentativamente que no existen perturbaciones y
especificar un modelo ARMA para 1la serie (Yt), estimar los

parametros y obtener los residuales.

Paso 2. Usando el modelo del paso 1, calcilense los
estadisticos 2.3.4 a 2.3.7 para todo punto en el tiempo t. Entonces,
para cada estadistico, localicese su maximo en valor absoluto e
identifiquese el correspondiente punto en el tiempo. Por ejemplo,

considérese el caso 1 y definase

A = max { A } ,
I,max 1<t<n I,t
ademas, sea vI el punto en el tiempo donde AI . ocurre. De la
s MA
misma forma se definen A y v, A Y V., A y v..
A, max A N, max N T, max T

Paso 3. Comparese cada uno de estos maximos con el valor
critico dado en las tablas de la curva normal estandar. Si todos los
maximos son menores que este valor, el proceso iterativo termina y
no se rechaza la hipétesis Ho‘ En otro caso, una perturbacién se
detecta. En este caso, el tipo y tiempo de cambio se determina

tomando aquél gue proporcione el maximo de

{é y A , A s A }
I,max A,max N, max T, max

Paso 4. Renpuévase el efecto de la perturbacién identificada,
substrayendo de Yt el impacto dinamico, calculando Uf(t) y regrésese

al paso 1.
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CAPITULO 3. METODOS PARA EL PRONOSTICO DE PUNTOS DE CAMBIO

En este capitulo se expondran tres métodos para pronosticar
puntos de camblo. El primer método que se estudiarid se presenta en
la primer seccién de este capitulo y es el desarrollado por Wecker
(1979) para serles de tiempo univariadas, el cual fue generalizado
por Kling (1987) al caso de series de tiempo miltiples; este método
consiste en pronosticar puntos de cambio cumbre y abismo a partir de
un sistema de prediccién frecuencial, generado a partir de la
funcién de distribucién predictiva de la serie. Se propone ademas en
esta seccién, una generalizacién del caso univariado para el
pronéstico de puntos aberrantes innovados y aditivos, cambios de
nivel y cembios fransitorios; esta generalizacién se basa en el
método de detecciédn propuesto por Tsay (1987), que fué mostrado en

la tercera seccién del capitulo 2.

El segundo método serd estudiado en 1la seccién 2 y se
desprende del articulo de Leiva (1987), mediante este método puede
determinarse la probabilidad de que en cierto intervalo de tiempo

ocurran determinado nimero de cambios de nivel.

En la tercera seccién se desarrolla un método que surge del
trabajo de Zellner (1987) y que proporciona el enfoque Bayesiano al
problema de pronosticar puntos de cambio. Con este método puede
obtenerse la probabilidad de un cambio basandose, como es de
esperarse en un enfoque Bayesiano, en la distribucién a priori del

vector de parametros del modelo generado por la serie.

Para concluir este capitulo, se presenta el trabajo realizado
por Blanco y Garber (1986), quienes desarrollan un modelo con el fin
de predecir el momento y magnitud de devaluaciones forzadas por
ataques especulativos sobre sistemas de tipo de cambio fijo;
analizando en particular el tipo de cambio mexicano en el periodo
1973-1882. Aunque en este trabajo no se plantea un método que pueda

scr empledo en general para el prondstico de puntos de cambio, es
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importante dediqarle una seccién ya que éste puede ser tomado como
ejemplo para el desarrollo de modelos y pronéstico de camblos en

serie que puedan ser estudiadas en forma semejante.

Existen otros trabajos relacionados con el tema, como son el
de Cho y Byung (1981) acerca del analisis de series de tiempo
estacionales no estacionarias, el de McLaughlin (1982) sobre un
modelo de recesién y recuperacién, el de Makridakis (1978) sobre el
analisis y pronéstico én series de tiempo y el de Tiao (1990) con
aproximaciones ARIMA al problema de pronéstico; sin embargo estos
trabajos no plantean ningin método para el pronéstico de puntos de
cambio. Lo que se plantea en dichos trabajos es encontrar un modelo
que logre detectar con gran precisién los momentos en que un cambio

ocurre.

3.1. Sistema de prediccién frecuencial

En primer lugar se estudia el casoc mas simple, que fue
propuesto por Wecker (1979) y en el cual {xt} es una serie de tiempo
univariada. La definicién de punto de cambio que se emplea es un

caso particular de la definicién 2.2.1.

Sean (xi, Kz' ..., X } los valores observados de una serie de
n

tiempo y sea (zt) una sucesién de variables indicadoras tales que

i

1 si un PCC ocurre al tiempo t
z = (3.1.1)
0 en oiro caso

Usando el caso de la definicién 2.2.1, en el cual {xt} es una

serie de tiempo univariada y T = 1, se tiene que
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1 st X %1 Y X%
zZ = ' (3.1.2)

0 en otro caso

En este caso, si se observaron n valores de la serie {xt},
sdblo se pueden obtener n-2 valores de zt. Los valores futuros xn+v
X o2’ <v X, Son inciertos y esta incertidumbre se puede expresar
mediante la distribucién predictiva (ver apéndice A)

s X, e, X)) (3.1.3)

g (X ., X ., .., -1 .

x |x
n+i,n+2, ...,n+k n+1 n+2 n+k' n

Box y Jenkins (18970) prueban que, bajo el supuesto de que (xf
X, ey o x )y (ko ...,X ) son variables aleatorias
2 n n+1 n+k
dependientes normalmente distribuidas, 1la distribucién predictiva

(3.1.3) es normal multivariada com vector de medias

= » w1 -
=p, +I% (x- )

“21 2 12 11

y matriz de varianzas y covarianzas

- 3's

T =2
2211 22 12711 12

donde

Ml 11 z12

z
2 12 22

son, respectivamente el vector de medias y la matriz de varianzas y

covarianzas del vector

* —
s e, xn] y x = [xn+1 y e xn*kl

Los valores futuros de la sucesién indicadora son funcién de
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por lo cual los valores

> ..y

los valores aleatorios x |, x .
n+1 n+2 n+k
futuros de z, son asimismo aleatorios. Esta aleatoriedad se expresa

con una distribucién predictiva de variables indicadoras

n, n+l, ..., nt+tk-1 n n+1

(3.1.4)

Para estimar esta distribucién predictiva se utiliza el

siguiente método numérico:

) Generar k nUmeros seudoaleatorios con la distribucién predictiva

estimada para x , x _, ...,x , denétese el resultado obtenido
(17 (1) n+1 n(?) n+k
. X, o, X . En el apéndice B se proporcionan algunos
n+1 n+ n+k

métodos, que se utilizan para generar numeros seudoaleatorios con

por X
distintas distribuciones.

b) A partir de la expresiéon 3.1.2, de los valores observados X Y

(1) (2) (1)
X y de los valores calculados x ', x ., ..., x _, calcular los
n n+1 n+2 n+
valores de las variables indicadoras z, z , z .
n n+1 n+k—1

c) Repetir los pasos a) y b) N veces, para encontrar la sucesién

s e N N

indicadora z( n z(), RN z(N) .
n n+1l n+k-1

elige de acuerdo al criterio del analista; Wecker por ejemplo,

utilizé6 N=1000.

El numero N de repeticiones, se

Una generalizacién de este método fué propuesta por Kling
(1987) y es la que proporciona predicciones de puntos de cambio en
series de tiempo multivariadas. Este método se expone a

continuacion.

Sean x = (x.., X , ... X =1 v los wval
. ( st ot . mt). t=1, 2, , n ) a o:fs
observados de la serie de tiempo vectorial {xt}, y sean z ' = (le
C c A A A A . .
o ? . th) y z, = (zl, Z, .0 2 ) las sucesiones de variables
< m

indicadoras tales que:

3




1 si un PCC ocurre al tiempo t, en la serie i

z =9 (3.1.5a)

0O en otro caso

1 si un PCA ocurre al tiempo t, en la serie i

2 = (3.1.5b)

0 en otro caso

Entonces, al usar la definicién 2.2.1 se tiene que

1 si x >x , k= -, -T+1, ..., -1, 1,..., -1, T
tt i, t+k
c
Z —
1t
0 en otro caso (3.1.6a)
Yy
1 s1 x <x , k = -1, -1+il, , -1, 1, , T-1, T
A 1t 1,t+k
Z =

0 en otro caso. (3.1.6b)

Claramente, estas sucesiones de variables indicadoras son
aleatorias, ya que estan en funcién de los valores futuros
(aleatorios) de la serie de tiempo (xt}. La incertidumbre en {xt} y
en (Zt). puede ser caracterizada en. términos de sus funciones de

distribucién predictivas, esto es

X ., X X, X e, X (3.1.7
gt+l, e L+k( t+1’ ? t+k| t’ Tte1’ ’ 1) )
.C c c

(z s e, 2 X, X ., ..., X)) (3.1.8a)
t-Tel, ...,Lek=T  t-T+1 t+k-T 't t-1 1 '
A A A

Z ., Z X X , ..., X 3.1.8b
t-T+1, ...,t+k—r( t-T+1’ P Teek-T ! T Te1 ’ 1) ( )




A continuacién se estudlaréan las distribuciones do
probabilidad de los eventos Hf = (wft. ceey Nit)', que representan
el tiempo hasta que el siguiente PCC ocurra en cada serie, y U: =
(N:t. N U:t)’ el tlembo hasta que el sigulente PCA ocurra. Estos

vectores son aleatorios y se definen por

c _ c c - -
W‘L = w(zi,t—T+1' z!"_t*z, ) =k, para i 1, ..., m (3.1.8a)

c _ X
donde k es un entero tal que th»k = Yy zx¢+j = 0 para toda j
< k; asimismo
A A A - -
wlt = w(zl.t4t+l' zl,t-T+2' ) k, para i 1, ..., m (3.1.9b)

A A .
= = <

donde k es tal que zut+u 1 vy zht+J 0 para toda j k.

w Y wft tienen entonces una distribucién de probabilidad

discreta, dentro del intervalo de numeros enteros

{-t+1, -T+2, ..., -1, 0, 1, 2, ...},

luego la prediccién al tiempo n con los valores conocidos (xl, X,
- xn), proporciona distribuciones de probabilidad an y P?n
respectivamente, para los eventos aleatorios wfn y wfn, con i =1,

2, ..., m

DEFINICION-3.1.1. A la regla que asocia una realizacién de PE =
(Pln
todo posible conjunto de observaciones {xl, x , ...,xn}, se le

2
denomina Sistema de Prediccién Frecuencial (SPF).

N P° } v P = (PA, RN PA) con cada valor de n y con
mn n in mn

El SPF que se emplea para generar las distribuciones de
probabilidad de las Hf y H:, estad dado por un método numérico que se
describe mas adelante. Mientras que la estructura de serie de tiempo

miultiple que se supondria para el vector aleatorio x,  es, sin mucha




pérdida de generalidad, un VAR.

Un VAR para {xi), combinado con las suposiciones
distribuclonales de 1los errores (at}, proporciona entonces la
informacién necesarlia para estimar la funcién de distribucién

predictiva de x Para estimar las distribuciones

‘*é' ... ; X, .-
predictivas de 2Z° vy Zt, (3.1.8a) y (3.1.8b), asi como las
distribuciones de probabilidad P‘: y P: sobre los eventos wf y w: se

utiliza el siguiente método numérico:

a) Para un conjunto dado de n observaciones, se generan k vectores
seudoaleatorios (ver apéndice B) con 1la funcién de distribucién
predictiva estimada para x

1
obtenido por x( ), RN x(lﬁ
n+l n+k

s, ..., X . Denb6tese el resultado
n+1 n+k

c c A A
b) Se caleulan z _ (1), ..., z _ (1) y z _ (1), ...,z _ (1)

con las ecuaciones (3.1.6a) y (3.1.6b) respectivamente, asi como con

los valores observados x ., X Yy con los valores generados
n

n-2T+1’
xn*i(l), ey xn_T¢k(1).

¢) Se calculan wi(l) y u:(l) mediante las ecuaciones (3.1.9a) vy
(1), ...,
+1

(3.1.9b) respectivamente, empleando los valores zi

c A A
zn_r*k(l) y zn_T*l(l). ceh zn_r+k(1).

d) Se repiten los pasos a) a ¢) N veces, hasta crear las sucesiones
uﬁ(l), R HE(N) y w:(l), e, u:(N), donde N es elegido segun el

criterio del analista.

Las distribuciones de probabilidad P: y P: se estiman entonces
mediante la distribucién frecuencial empirica de uﬁ(j) y u:(j), J =
1, 2, ..., N.




3.1.1. Calibracién del SPF

Es necesario ahora, probar la suficiencia completa del SPF
estimado, esto es, se debe probar que el SPF cumple con el principio
frecuencial'propuesto por Dawid (1984). Este principio se expone a

cont lnuacién.

PRINCIPIO FRECUENCIAL: Sea P un SPF para X, x = {xn} la realizacién
de X y P = (Pn} la correspondiente distribucién predictiva
frecuenclal produclda por P. El principio frecuencial establece que
toda estimacién probabilistica de x, depende de P uUnicamente a

través de la sucesiédn P.

Dawid (1984) propone el criterio de calibracién completa para
probar que el SPF estimado, cumple con el principio frecuencial. El
criterio de calibracién completa para el caso binario ( o sea,

cuando Pn= Pn(z;=1) = P(zn=1 | Z, Z, e znq)) requiere que un

2
promedio de las P’ s, sobre un subconjunto elegido, coincida al
menos asintéticamente, con el correspondiente promedioc de las z' s.
Este criterio se Justifica debido a que esta propiedad ocurre con

probabilidad 1, lo cual fue probado por Dawid (1982).

Para variables aleatorias continuas, considérese la variable
Yt con funcién de distribucién acumulativa Ft, es facil ver que los

cuantiles aleatorios

Ut = Ft(Yt)’ t=1, ..., n

son variables aleatorias independientes, uniformemente distribuidas

en el intervalo [0,1].

\

Antes de probar esto, es necesario recordar la definicién de

variable aleatoria uniformemente distribuida.

DEFINICION-3.1.2. Una variable aleatoria 7 se encuentra




uniformemente distribuida en el intervalo [0,1] si 7 € [0,1] y P(a =
7 = b) = b-a, esto es, la probabilidad de que y tome un valor en el
intervalo [a,b] € [0,1] es igual a la longitud del intervalo.

Ahora bien, supéngase que Ft(r) = a. Entonces, dado que Ft es

una funcién mondétona creciente y Ut = Ft(Yt) es una variable

aleatoria con valores en el intervalo {0,1], se tiene que

F(Y) =a = Y =r
t ot

entonces,

P(Ft(Yt) < a)= P(Yt s=r)= Ft(r) = a

La grafica de la figura 3.1.1 ilustra este resultado.

FIGURA 341

Grafica de una funcidén de distribucién acumulativa
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En este caso, probar la suficiencia completa de un SPF se

reduce a probar la hipétesis de que la sucesién observada esta




formada por variables u = F}(yt), que se distribuyen U[O,1]. Si
esta hipbtesis no puede rechazarse, el SPF se considera bien

calibrado.

Adviértase que los vectores aleatorios Hf y U: no son
continuos ni binarias. Entonces, si el investigador se interesa en

la probabilidad de un punto de cambio dentro de k periodos adelante,
c

Y Ntt, i =1, ..., mse distribuyen sobre el conjunto de enteros

{-t+1, -T+2, ..., -1, O, -1, 2, ..., k}
peroc su distribucién es desconocida.

El criterio de calibraciéon completa para eventos binarios
puede aplicarse a eventos discretos de suceso multiple . Esto es,
las probabilidades asignadas a cada evento pueden compararse con las

frecuencias de ocurrencia.

Sea Uft = Fft(wft) tal que Fft es la funcién de distribucién
acumulativa de Pfi’ por ejemplo, la probabilidad al tiempo t de que

un PCC haya ocurrido en la serie i al momento q, estad dada por

FC (q) = ;;PC(J) q<k

it j=-Tait
donde Pft(J) es la probabilidad de un PCC en el momento j, esto es
Pr(wft=J); entonces Uft es una variable aleatoria con valores en el
intervalo [0,1]. Una estimacién de 1la funcién de distribucién
acumulativa FU(Uft) para Uft, se obtiene al considerar la sucesién

observada

y al calcular
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c - J -
F, [u,'_(J)] = 2, j=1,2, ..., n (3.1.9)

si el SPF esta bien calibrado, entonces

Pr [Uft‘“r{—]=_}jx“' §=1,2, ....n (3.1.10)

De hecho, para todo SPF bien calibrado, las Uft deben
comportarse, al menos asintéticamente, como variables aleatorias
independientes U[0,1]. Nétese que la probabilidad dada en (3.1.7) es
incondicionada y supone que no hay conocimiento de los valores

actuales de Uft a priori, al tiempo t.
Entonces, para un SPF bien calibrado, la funcién de
calibracién debe verse como una linea de 45° que pasa por el origen.

Sin embargo, en la figura 3.1.2 se aprecia que existe una regién de

sobreconfianza y una regién de subconfianza.

FIGURA 312

Grafica de una funcién de calibracibén
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Existen dos métodos para determinar cuando la sucesioén uft, t

=1, 2, ..., n proviene de un SPF bien calibrado. En primer lugar,

se estiman dog medidas de sesgo para determinar la cercania de la




curva de calibracién a la linea de 45°. El sesgo absoluto promedio

{SAP) se define como

sAp® = 1
i n

uf(J)-[—-ﬂ—]

I~ o

j=1

mientras que el sesgo promedio (SP) esta& dado por

spt = 1
1 n

"~ S

Coayd

u (9 [—n']
=1
Si el SPF esta bien calibrado, las estadisticas SAP y SP son muy
cercanas a cero. Sin embargo, si el SAP es grande, el SP indicara si

en promedio el SPF estad sobreconfliado o subconfiado.

Como un segundo método, la estadistica de prueba Ji-cuadrada
se usa para probar la hipétesis de que la sucesioéon uf(J), =1, 2,
., h proviene de un SPF bien calibrado, es decir, se prueba que

las uf se distribuyen U[0,1]. Esto es, si el estadistico

52
n c,.
% =1 y [ul(J) (3/n)
o ()
al ser comparado con los puntos porcentuales de ledzn_I no

conduce al rechazo de 1la hipétesis de que las u? sjguen una
distribucién U[O, 14, entonces se concluye que el SPF esta bien

calibrado.

Nétese que {uft}, t =1, 2, ..., n no forma una muestra
aleatoria en el sentido usual, debido al proceso secuencial mediante
el cual ha sido determinada. No obstante, para una muestra grande,
el numero de uft, cuyos valores caen en un subintervalo arbitrario

de [0,1], es igualmente probable que el numero de valores que caen

+3




AN L e

en cualquier otro subintervalo arbitrario de igual longitud.

3.1.2. SPF para el pronéstico de puntos aberrantes y cambios de

nivel.

El siguiente método se propone en este trabajo como una
extensién del caso univariado del método anterior, para el
pronéstico de puntos aberrrantes aditivos e innovados, cambios de
nivel y cambios transitorios. Considérese la serie de tiempo

univariada {Yt} dada en la seccién 2.3, esto es

Yt = Uf(t) + X,

donde

w(B) (v

7O = Fmy b

determina el tipo de cambio que se observa.

Recordando queVE:V) = 1 si y solamente si ocurre un camblo al
tiempo v, se observa que se trata de una variable aleatoria
indicadora, cuya aleatoriedad se expresa mediante su distribucion

predictiva.

(v) (v) (v)
f . e , , e
n,n+l,...,n+k [Enﬂ Em-z' ’ Enﬂt Yn Yn-l ' Yl]

A continuacién se proporciona un método numérico para estimar
esta distribucién predictiva en cada uno de los cuatro casos
estudiados en la seccién 2.3, para lo cual en lo sucesivo se usara

la notacién siguiente

+4




(v}
El,t

innovado,

es la variable que indica la ocurrencia de un punto aberrante

(v)

€AJ es la variable que indica la ocuryencia de un punto aberrante
aditivo,

6;?: es la variable que indica un cambio de nivel

y

E;T: es la variable que indica un cambio de nivel transitorio.

A manera de ilustracién se describe el método numérico para
estimar la funcién de distribucién predictiva para la variable
indicadora de un punto aberrante innovado. Todos los otros casos son

anadlogos. Los pasos a seguir son los siguientes:

1) Estimar un modelo ARMA para (Yt}.

2) Generar k numeros seudoaleatorios con la distribucién

predictiva estimada para Y , Y ., ,..., Y
n+l n+2 n+k.

3) Usando el modelo del paso 1, los valores generados en el

paso 2 y los valores observados {Y1’ Y,..., Yn}. calcular la

2
estadistica AI v dada en la seccién 2.3, para toda t=n+1, n+2, ...,

*

n+k y localizar el maximo de estos valores, o sea

A = max {A , A s eee S A
I,max I,n+1 I,n+2 I,n+k
sea éste,

A, con n+l < v = n«k,

si Al , €S mayor que el correspondiente valor critico, se toma

13




E“) =1 'y €(” = 0 para toda t#v, ntl = t = n+k

I,v I,t

(1)

I,v

Si A es menor que el correspondiente valor critico, sea

Eili =0 para toda n+ls t= n+k

4) Repetir los pasos 2) y 3) N veces, para encontrar la

sucesioén indicadora

(N) (N)

(N)
EI,n+1’ EI,n+2'

I,n+k

- &

3.2 Prondéstico de cambios de nivel.

En esta seccién se expone un método para pronosticar Cambios
de Nivel en series de tiempo, el cual fue sugerido por Leiva (1987).
Con este fin se separan las series en dos componentes, que son el
nivel y el ruido. A estas series se les llama Series de Tiempo de
Nivel m&s Ruido (STN+R), las cuales pueden considerarse como series

de tiempo localmente estacionarias.

Existen tres componentes que rigen en forma separada la

aleatoriedad presente en las STN+R:

1.- Un proceso de niveles subyacentes que se denota por
{N:}:_O, cuya realizacién establece para cada tiempo, el nivel en el

que puede estar localizada la realizacién de la STN+R.

2.-Un proceso de ruidos que se denota por {Rk}:_l, cuya
realizacioén establece las perturbaciones con que se observa en cada

tiempo, el nivel en que se encuentra la realizacién de la serie.




3.-Un proceso de tiempos de espera que se denota por {HL>:-V
cuya realizacién establece los tiempos de permanencia de la
realizacién de la STN+R en los distintos niveles alcanzados.

Asociado con el dltimo proceso, se encuentra el proceso de

tiempos de cambio que se denota por {Ekﬂlm. y que se define por

Kk
E=0 y Ek =¥ wi para k=1, 2,...

° i=1
la realizacién de este proceso determina los momentos en los cuales
se producen los cambios de nivel de la STN+R.

En la figura 3.2.1, se ilustra la realizacién de una STN+R, en
la cual se pueden apreciar la componente de niveles subyacentes, la
componente de tiempos de espera y la de tiempos de cambio. En la
figura 3.2.2 se puede observar la componente de ruido.

FIGURA 321
Grafica de una STN+R
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FIGURA 322
Grafica de la componente de ruido de la serie de la figura 3.2.1
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DEFINICION-3.2.1: Sean {Nk}kﬂ. {Rk}k=1 y {Hk}k=1 sucesiones de

variables aleatorias tales que

1.- {W }“ es una sucesién de renovacién discreta, es decir {W } es
k k=t X

una suceslén de variables aleatorias no negativas, independientes e

idénticamente distribuidas con valores enteros, tales que wk ~ F

W
con E[W] < wpara k=1, 2,...

2.-E[N:] = E[R] = 0 para toda k € N.

Se dice entonces que {xn}: es una STN+R discreta, si se

=1
verifica que X esté definida para toda n € N por

xn= N + Rn si Ek_xs ns l-:ll donde on 0

k-1
y
k
E=FW para toda k=1, 2,...
k’ﬂj
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DEFINICION-3.2.2. Dado que el nivel correspondiente a todos los X,
*

cuyo valor de n es tal que Ek_1 =< n < Ek. es el mismo Nk-—1'

entonces se define un proceso de niveles reales {Nl}T=o como

Nn =.Nk_1, si Ek-15 n < E y

por lo tanto

La siguiente definicién tiene como fin simplificar el

desarrollo teérico de esta secciéon.

DEFINICION-3.2.3. Dados h, k € N con h = k y dado v tal que Osv=k-h,
se dice que h y k son v-préximos, respecto al proceso de tiempo de
cambio {Ek}, si y s6lo si existe j € N tal que E3—1S h < Ej y

v

jov-15 k < Ej+'
Notese que el hecho de que h y k sean v-préximos es
equivalente a decir que en el intervalo de tiempo [h,k] ocurren v
cambios de nivel. Entonces tiene sentido hablar de la probabilidad
de ocurrencia de que h y k sean v-préximos, ya que esto es un evento

aleatorio.

Sea R(i) = sup {m: Ems i}, esto es, R(i) cuenta el numero de

cambios que ocurren hasta el momento i, en consecuencia

R(i) = n = En =< i <En+f
Leiva (1987) estableci6 el teorema que se expone a
continuacién, en el cual se proporciona un método para pronosticar
el nimero de cambios de nivel que pueden ocurrir en cierto intervalo
de tiempo. Es decir, mediante el resultado que se obtiene en este

teorema, se puede calcular la probabilidad de que ocurra un cierto

R34




namero de cambios en el intervalo de tiempo dado.
TEOREMA-3.2.1: Para h, k, v 2 O,
P [h y k sean v-préximos] = P[R(k-h)=V]

entonces,

l—Fw(k-h) si v=
P[h, k sean v-proximos] =
Fv(k_h)—Fv+1(k—h) si v=1,2,.

donde F (t) = P [E =t ]
v v

A
<

1A
d
=2

DEMOSTRACION: Para h = k y 0

h+1
P[h,k sean v-préximos] = z P[E[_1
i=1

1A
=y
A
sa}
32]

A
o
A
(32]

h+1
= ZP[R(h)=1'—1, R(k)=i+v-1]

-4
+
-

= P[R(h)=i-1, R(k)-R(h)=v]

—
]
[y

h+1
= ZP[R(h)=i—1, R(k-h)=v]
=1

h+1
= P[R(k-h)=v] ZP[R(h)=i-—1]
i=1

y dado que




h+1
XP[R(h)=1-—1] =1
i=1

entonces,

P[h,k sean v-préximos] = P[R(k-h)=v].

Ahora bien,

P[R(k-h)=0] = P[Wk> k-h]

1-P[wks k-h}

1—Fu(k—h)

por lo tanto, si v = 0O,

P[h, k sean v-préximos] = l-Fw(k-h)

por otra parte, si v # 0 se quiere probar que

P[R(k-h)=v]

P[E < k-h] - P[E < k-h]
v v+l

para esto obsérvese que

P[R(k-h)=v] = P[Ev< k-h] P[Ev+1> k-h]
= P[E < k-h][1-P(E < k-h)]
v v+l
= P[E < k-h]-P[E < k-h]P[E <k-h]
v v v+l
entonces, dado que E Yy Ev+1 son variables aleatorias
v

m 104441
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independientes, se tiene que
P[Ev<k—h]P[Evﬂ<k-h] = P[Ev <k-h y Ev+1<k—h]

= P[Ew1<k—h] .

por lo tanto
P[R(k-h)=v] = P[E < k-h]-P[E < k-h]
v v+l

= F_(k-h)-F__(k-h) -

Se ha probado que la probabilidad de que ocurran v cambios
entre el momento h y el momento k, esta dada por 1—Fw(k—h) si v=20
y por Fv(k_h)_Fv+1(k-h) si v # 0.

Este método podria emplearse también, para el pronéstico de
puntos de cambio cumbre o abismo y puntos salto, ya que como se vié
en la seccién 2.2, un punto de cambio de este tipo, puede traducirse
en un cambio de nivel, mediante la diferenciacién de la serie.
Entonces, pronosticar un cambio de nivel en la serie diferenciada,
es equivalente a pronosticar un punto de cambio cumbre o abismo o un
punto salto en la serie original. El método puede generalizarse
ademas para el pronéstico de puntos aberrantes aditivos e innovados

y para cambios transitorios.

3.3. Enfoque Bayesiano.
En esta seccién se proporciona un enfoque Bayesiano, para lo

cual se harad uso del anAlisis Bayesiano en general, el cual puede

ser estudiado con detalle, por ejemplo en Broemeling (1985).




El siguiente analisis, propuesto por Zellner (1887), puede
emplearse bajo cualquier definicién que se adopte de PC, sin
embargo, a manera de ilustracién se empleard un caso particular de
la definicién 2.2.1 en el desarrollo de esta seccién. De hecho, se
usard la definicién 2.2.1 con T = 1 y sin variables explicativas.
Esto es, si X < xt Yy X > xnﬂ, entonces un PCC ocurre al

t-1 t

tiempo t. Y si X, 1< X, Yy X, = X, entonces no se presenta

un PCC al tiempo t (NPCC). Si X, s > %, Yy X, < Xy
entonces un PCA se observa al tiempo t . Y si X, z X\ 1 entonces no

se da un PCA al tiempo t (NPCA).

Dado un modelo generado por las observaciones x = {xl, Xy

oy xn}, sea P(x |8) la funcién de verosimilitud para los datos
histéricos, donde 8 es el vector de parametros que especifican
el modelo, M6 | I) es la distribucién a priori para 6 y P(8|D) «
Mmejl)P(x|6) es la distribucién a posteriorl para 6, donde D=(x,
I) representa el conjunto formado por 1la muestra y por la

informacién a priori.

Entonces, si P(xmlle, D) representa la funcién de densidad de
probabilidad (fdp) para X .. dado 8 y las observaciones, la funcién
de distribucién predictiva de probabilidad (ver apéndice B) para

xml, esta dada por

P(x D) =j P(x |6, D) P(6|D) do 0 <X <o (3.3.1)
n+l ) n+1 n+1l

donde B es el espacio parametral tal que © € 8.

La funciéon de distribucién predictiva de probabilidad (3.3.1)
se emplea para obtener probablilidades asociadas con los eventos
dados en la definicién, por ejemplo, si xn_1< X la probabilidad de
un PCC al tiempo n estd dada por

P =P(x = x |D) =J) P(x {D) dx (3.3.2)
[of n n+l n+l




y la probabilidad de que no ocurra un PCC al tlempo n es F}c = l-Pc.

Si xn_1< X entonces de la definicién se sigue que la
probabilidad de un PCA es PA= 0. Una vez calculada la probabilidad
de ocurrencia de un PCC, se debe decidir si se pronostica un PCC o
si no se pronostica un PCC al tiempo n. Para esto, considérese la

estructura de pérdida dada en la tabla (3.3.1).

TABLA 331
Estructura de pérdida lineal para el pronbstico de PCC
Posible ocurrencia
Accion C NC Pérdida esperada
Pronosticar C 0 K1 Ki(l_Pc)
Pronosticar NC K 0 K P
2 2 ¢c

Obsérvese que si
K(1-P ) < KP,
1 c 2 C

esto es, si

l(2 PC
1< [ 1 ] (3.3.3)
C

o equivalentemente, si

K1 ’
P > — (3.3.4)

K + K
1 2

pronosticar un PCC produce pérdidas menores que pronosticar un NPCC.

Nétese que si K1 = Kz' la ecuacién (3.3.4) conduce a predecir un PCC

=4




si Pc > 1/2. Entonces, la decisién de predecir un Punto de Cambio es

muy sensible al valor de Ké/ Kf

Ahora se considera el problema conjunto de pronosticar PC's y
obtener la prediccién de los puntos. La estructura de pérdida que se
utilizard a manera de ilustracién, se muestra en la tabla 3.3.2, en

donde u = x y @ representa la estimacién de x .
n+1 n+l

TABLA 3.32
Estructura de pérdida cuadréatica para el pronbéstico de PCC

Posible ocurrencia
Accién o NC
Pronosticar C Kl(o—u)2 Kz(ﬁ-u)2+b1
Pronosticar NC Kl(ﬁ—u)2+b2 Kz(ﬁ—u)z

Aqui se utilizan pérdidas cuadrticas, K (a-w)? y K (0-u)®
para C y NC, ademas de- los elementos de pérdida aditivos, b1 y b2

para reflejar errores .en el pronéstico de PC’s.

La pérdida esperada al pronosticar un punto cumbre al tiempo n

esta dada por

E(L) = PX E[(a-w)?|c] + (1-P)){K_ E[(a-w)*INC] + b, } (3.3.5)

El valor de 0 que minimiza (3.3.5), sujeto a la condicién 0 <
X ., se denota por QC. Entonces (3.3.5) se evaltia en Q0 = ﬁc. La
pérdida esperada al pronosticar NPCC esta dada por

E(L, )= P4K E[(e-w?IC] + b} + (1-P K E[(0-w)®|INC] (3.3.6)

El valor de Q0 que minimiza (3.3.6), sujeto a la condicién 0 =

X , se denota por 0. . Se evalua (3.3.6) en @ = 0.
n NC NC




Entonces si

E(LC)(0=OC) < E(L“c)(0=QNc)

se pronostica un PCC y se usa 0.c como valor predicho para X o1’

Alternativamente, si

E(LC)(0=QC) > E(L“c)(0=0NC)

se pronostica que no habrd un PCC y se utiliza Om: como valor

predicho para x
n+1

El desarrollo de este método se ha llevado a cabo usando el

caso particular de la definicién 2.2.1 en el cual Tt = 1, sin embargo

el método puede extenderse al caso en que T = . Por ejemplo, para

n-

el caso T = 2, si x - < xn < xn , la probabilidad de un punto

cumbre al tiempo n esta dado por

n n+1
= P[x , X ID]dx dx (3.3.7)
n+1 n+2 n+2 n+l
-0 -0
suponiendo que
- < X < o y -0 < X < 0.
n+1 n+2

Este procedimiento de prondstico puede generalizarse para el
caso de series de tiempo vectoriales. Dada una definicién de punto
de cambio y un modeloc para series de tiempo vectoriales, 1la
probabilidad de un punto de cambio puede calcularse al obtener la

funcién de distribucién de probabilidad predictiva conjunta.




Entonces, dada una estructura de pérdida se pueden obtener

predicclones 6ptimas de puntos de cambio.

Este método se presenta entonces como alternativa al método
expuesto en la secgién 3.1, pero a diferencia de aquel, aqui se
supone el conocimiento de la distribucién a priori de los paréametros

del modelo generado por las observaciones de la serie.

3.4. Ataques especulativos contra el peso mexicano.

En esta subseccién se describe un modelo desarrollado por
Blanco y Garber (1986) con el fin de predecir el momento y magnitud
de las devaluaciones forzadas por ataques especulativos sobre
sistemas de tipo de cambio fijo; en particular se anali;a el tipo de

camblo mexicano durante el periodo 1973-1982.

El modelo que aqui se presenta se basa en el siguiente hecho:
Cuando los requerimientos para financiar tanto el déficit del
gobierno como para apoyar el tipo de cambio exceden algin limite de
los recursos del Banco Central, el tipo de cambio en vigencia sera
abandonado, esto es, cuando las reservas netas alcanzan un nivel
critico R, medido en unidades de divisas internacionales, el Banco
Central establece un nuevo tipo ee cambio ;t usando una regla
permanente de politica econémica;ﬂet debe ser siempre un tipo de
cambio viable, esto requiere que et exceda alguan valor minimo, el
cual sera establecido mas adelante. El mercado de dinero es la
componente principal del modelo que se establece en la siguiente
forma:

mt-lt>t=l3+ﬂyt-outw*wt (3.4.1)

donde m. P YV, representan el logaritmo del acervo de dinero, del

nivel de precios y del nivel de producto agricola respectivamente,




i es la tasa de intéres interna y W, es el término aleatorio de
demanda de dinero; asimismo se supone que el nivel de preclos y la

tasa de interés estan dadas por
i = i+ Ee + 1t (3.4.2)
=p +e + (3.4.3)
P, =P *+e u, .4.

donde el asterisco indica que se trata de una variable exégena. Por
su lado, e, ¥y u son los logaritmos del tipo de cambio nominal y
real, respectivamente. El operador E representa expectativas
condicionales a través del tiempo. Sustituyendo (3.4.2) y (3.4.3)

en (3.4.1) se obtiene

b =-a Ee + [1 + ale (3.4.4)
t t+1 t

donde

— -— * »*
bt = logﬂk + R exp(e)] - B - Qyt tel -p -u -

Dt es el componente de crédito interno de la base monetaria en el
tiempo t. R se convierte en moneda nacional usando el tipo de cambio
fijo e vigente. El proceso estocastico que obedece la variable bt se
supone que es un proceso autorregresivo de primer orden, exégeno al

tipo de cambio, esto es
b =6 +6b +v (3.4.5)

donde v, €S un proceso de ruido blanco con funcién de densidad
normal g(v), con media cero y desviacién estandar o¢. Resolviendo las
ecuaciones en diferencia (3.3.4)y (3.4.5) se obtiene el tipo de

cambio flexible

e, = pa8 + pb (3.4.6)




donde

_ 1
n= [(T+a)-w8_T °

lo cual se sigue de suponer que aez/(l + a) < 1. El nuevo tipo de

cambio se obtiene mediante
e =& +8v (3.4.7)
t t t

siendo 8 un parametro no negativo, entonces ;t es el tipo de cambio
fijo nuevo, que se establecera si el nivel de reservas alcanza el
valor R en el tiempo t. Ahora bien, dado que es equivalente que e,
exceda la tasa fija actual, a que ocurra una devaluacién en el
tiempo t, la probabilidad de devaluacién en el tiempo t + 1 basada
en la informacién disponible al tiempo t es

P(uae1 + ubt+1 + 5Vt+1 > e) (3.4.8)

donde e es el valor de la tasa fija en el tiempo t.

Equivalentemente, la probabilidad de devaluacién es
- = >
1 F(kt) F’(vu1 kt) (3.4.7)
donde
l(t = [1/(n + 3)][e - Ho® - u(e1 + Ozbt)]

y F(kt) es la funcion gistribpcién acumulativa asociada con g(v)

Conociendo la funcién de densidad pueden formarse expectativas
de los tipos de cambio futuros a partir del promedio del tipo de
cambio actual y el tipo esperado a materializarse si una devaluacién

ocurre, ambos ponderados por sus respectivas probabilidades de

ocurrencia, esto es




> k]

Ee , = F(kt)e =1 - F(kt)] E [e“1|v“1 .

t+

de (3.4.7) se tiene que

k]

E > kt] = “91(1 ta)t uezbt +lpe 61E[vt+1|vt¢1> t

e |v
t+1' ted

donde

v g(v)
E [vt+1‘vt+1> kt] = l—Fikti dv
k
t

dado que g(v) es una funcién de densidad normal, el pronéstico no

condicicnal del tipo de cambio para t + 1 es:

Ee,, = F(kt)é + [1 - F(k)Je (1 + o) + po. b ]

o(u+s)

(2n)1/2 exp[-.S(kt/o)Z]

Blanco y Garber analizan con buenos resultados el tipo de
cambio mexicano en el periodo 1973 a 1982; la figura 3.4.1 muestra
las probabilidades obtenidas por ellos de que una devaluacidén ocurra
en el siguiente periodo, las lineas verticales indican los periodos
donde realmente ocurrié una devaluacién; como puede observarse las
probabilidades mas altas se obtuvieron justamente en los periodos en

que las devaluaciones ocurrieron.

Desafortunadamente, estos resultados no pueden ser
reproducidos a partir de la informacién del articulo en donde se
expone el método, debido a que no se proporcinan todos los datos

necesarios.

O




FIGURA 3.4.1
Probabilidad de una devaluacién en el siguiente periodo
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CAPITULO 4. APLICACIONES

Este capitulo tiene como objetivo mostrar la utilidad practica
de los conceptos descritos en los capitulos 2 y 3, para lo cual se
realizé la simulacion de dos series; la primera serlie es univarlada
y se expone en la seccién 4.1, esta serie presenta puntos de cambio
cumbre y abismo, ademas en la serie diferenciada se observan cambios
de nivel. En primer lugar se obtendran 1losSPF para PCC y PCA
empleando la definicién 2.2.1 con Tt = 1 y v = 2, posteriormente se
procederéd a diferenciar la serie para detectar los cambios de nivel
y obtenerbel correspondiente SPF para éstos, ademds se realizara el
pronéstico de cambios de nivel empleando los métodos expuestos en

las seccidénes 3.2 y 3.3.

En la seccién 4.2 se simula una serie bivariada. en esta
serie se aplica el método para pronéstico de puntos de cambio con
series de tiempo multivariadas propuesto por Kling como una
extensién del trabajo de Wecker.

En el desarrollo de las aplicaciones se emplean los paquetes
de computo SCA y STATGRAPHICS, asi como los programas que se

muestran en los apéndices C, D, E y F.

4.1. Simulacién univariada.

En esta seccién se ilustran, a partir de una serie simulada,
el método de deteccidén visto en la seccién 2.3 y los métodos de
pronéstico desarrollados en el capitulo 3. La simulacién de la serie

se realizé como se indica a continuacién.
Mediante el paquete de computo SCA se generaron 148 valores

aleatorios con distribucién N(0O,1), los cuales se emplean como ruido

blanco en el modelo siguiente

2




(1 - O.BB)SIMBt = (1 + 0.4B)at

A partir de este modelo se genera la serie SIMB{, tomando como valor
inicial SIMB0 = 0. La realizaciétn de esta serie se muestra en la

figura 4.1.1.

FIGURA 4.1.1
Serie simulada a partir del modelo (1—0.6B)SIHBt=(1+0.4B)at
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En esta serie se introducen ahorapuntos aberrantes aditivos,
los cuales se obtienen al generar 10 tiempos de espera con
distribucién de Poisson y parametro A = 15. La magnitud U de los PA
se obtiene eligiendo 10 nameros aleatorios uniformemente
distribuidos dentro del intervalo [-10,10] y denotados por M, los
cuales se multiplican por el factor de escala o%nm= 1.78. La
tabla 4.1.1 muestra los tiempos de espera W, asi como los tiempos de

cambio E, definidos por

o3




TABLA 4.1.1
Tiempos de espera, tiempos de cambio y magnitud de los PAA.

W 19 12 16 14 12 8 27 17 12
E 24 36 52 66 78 86 113 130 142
M -9 -1 3 8 -3 -3 8 -9 5
U |14.4 -16.0 -1.7 5.3 14.2 -5.3 -5.3 14.2 -16.0 8.9

La serie que se obtiene al introducir estos PAA se denota por
SIMPAt y se muestra en la figura 4.1.2. En la figura 4.1.3 se
ilustra la serie SIMNt, la cual se obtiene de la integracién de la
serie SIMPAt, tomando como valor inicial SIMN0= 0, de la integracién
de esta UGltima se obtiene a su vez la serie SIMt, donde SIMo = 500,
esta serie se ilustra en la figura 4.1.4. Obsérvese que la serie
SIMNt presenta cambios de nivel, los tiempos en los cuales ocurren
estos cambios se obtendran mAs adelante ya que es necesario primero
identificar y estimar un modelo que describa el comportamiento de la
serie, para asi poder aplicar el método de deteccién de cambios
visto en la seccién 2.3. Al usar la definicién 2.2.1 conm =1y 1t =
1 se encuentra que la serie SIMt presenta PCC en los tiempos 13, 52,
135 y 142 y PCA en los tiempos 6, 45, 58, 138, 143. Considerando T =
2 se tienen los mismos PCC y PCA excepto para t = 142 y 143.

FIGURA 4.1.2

Serie simulada que presenta PA
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FIGURA 4.1.3

Serie que presenta cambios de nivel
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Mediante la estrategia de construccién de modelos de Box vy
Jenkins y el método de la FAME (vease Islas (1989)) se identifica un
modelo ARIMA(1,2,1) para la serie SIMt, y el modelo estimado resulta

ser
(1 - o.th)vzsmt = (1 - 0.2B)a, 4.1.1

N6tese que este modelo estimado para V281Mt = SIMPAt difiere
del modelo a partir del cual fue simulada la serie SIMBt, esto es,
al introducir los PA se produce un cambio en los paréametros, que
afecta principalmente al parametro de promedios moviles, pero no

afecta el orden del modelo.

Ahora pueden detectarse los cambios de nivel en la serie SIMENt
empleando el método presentado en la seccién 2.3 y el programa que
se proporciona en el apéndice C. La tabla 4.1.2 muestra los tiempos
en que ocurren cambios de nivel y la magnitud U de los mismos, con

un nivel de significacién a = 0.05

TABLA 4 . 1.2
Tiempos de ocurrencia, tiempos de espera y magnitud

de cambios de nivel en la serie SIMNt, con x = Q.05

t 6 25 67 79 87 114 131 143

L] 6 19 42 12 8 27 17 12

U 11.71 -15.72 16.01 -6.61 -4.58 13.45 -18.25 7.83

Obsérvese que los tiempos de espera obtenidos son los mismos
que los simulados, excepto el primero que, al igual que los tiempos
de cambio, se encuentra desfasado una unidad debido a la
integracién, y el tercero, que estid dado por la suma del tercero,
cuarto y quinto de los simulados. Esto se debe a que los cambios que

fueron simulados en los tiempos 36 y 52 con magnitudes —1ox y 30x,
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no resultaron significativos durante el proceso de deteccién.

Se desea ahora ilustrar los métodos de pronéstico vistos en la
seccién 3.1, para esto se consideran unicamente los wltimos 50
valores de las series (SIMt} y {SIMNt}, los cuales, para tener una
visién mas clara de 10 que ocurre en este periodo, se muestran en
las figuras 4.1.5 y 4.1.6 respectivamente. El hecho por el cual se
estudian unicamente 50 observacliones es que en la aplicacién de los
métodos vistos en la secciétn 3.1 es necesario invertir la matriz de
varianzas y covarianzas de la serle, cuya dimensién estd dada por el
numero de observaciones y es dificil conseguir paquetes de cémputo
que inviertan matrices demssiado grandes, ademas de que se le sum &
esto la pérdida de precisién en los cdlculos. Con el fin de mostrer
las variaciones que sufre el SPF debldo al conocimiento de un mayer
o menor numero de observaciones, el pronéstico se realiza eligiemndo .
tres diferentes puntos de partida: n = 136, 138 y 140 para la serje
{SIMt} y n = 135, 137 y 139 para la serie {SIMNt}.

FIGURA 4.1.5
Serie {SIHt},para el periodo 100-150
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FIGURA 4.1.6
Serie (SIHN"}. para el periodo 99-149
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Para obtener los SPF de la serie {SIMt}. deben determinarse

primero las sucesiones SIM(“), SIM("). ...,SIM(“), generadas a
n+l n+2 n+k

partir de 1la distribucién predictiva 3.1.3, para lo cual es

necesarlio determinar

- - ’ -1 -
My = Ky 2:12 2:u (31"1 "1)

s = Lo * Lip Ly Dz

donde SIM1 = (SIMmo, SIMlm, cee SIMn) . Por su lado, Eu puede
construirse a partir de las autocorrelaciones, teniendo en cuenta
que

7, = c§v (SIMt,SIM“k) =¥, P,

donde 7, denota la varianza de la serie y P, la autocorrelacién de




.SS[_Mt con SIM“k. Para obtener M, {:‘2 y 222 se requiere conocer
SIM ? SIM E4
n+l n+2

. Smlso’ valores que se suponen desconocidos ya
que el pron6stico se deseé. hacer sobre este periodo, entonces a

. partir del modelo 4.1.1 se realizan 100 simulaciones para este

periodo y se obtiene el valor medio, el cual se emplea como B,
‘estimado, '

B, = (mm, mm, .., SIM )

S0

‘A calcular la funcién de autocorrelacién y la varlanza, puede
construirse 222. mientras que le se obtiene calculando la funcién

de autocorrelacién de la serle

SIM , = (SIM . SIM ., SIM, STM__, STM

101’

v +-.» STM )

2

y multiplicando la matriz de autocorrelaciones por la desviacién

-~

estandar de SIM1 y la desviacién estandar de M,

Una vez obtenida la sucesién SIM(“), SIM“", - SIM(“),
n+1 n+2 150
obtiene el SPF utillizando el programa PROBABILIDAD que se desarrollé
con este fin y se expone en el apéndice D (se eliglé en este caso N
= 100)0. Las figuras 4.1.7 a), b) y c) muestran los SPF de un PCC

con t = 1, para n = 136, 138 140 respectivamente. Asimismo, las

se

figuras 4.1.8 a), b) y c) muestran los SPF de un PCA con T = 1, para
n = 136, 138 y 140 respectivamente, para Tt = 2 se obtuvieron los SPF
que se muestran en las figuras 4.1.9 y 4.1.10




b)
n = 138

FIGURA 4.1.7

SPF de un PCC, con T = 1, para {SIHt},
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4.1.8

FIGURA

SPF de un PCA con T
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FIGURA 4.1.9
SPF para un PCC con T = 2 para (SIHt}
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FIGURA 4.1.10
SPF para un PCA cont-aparafswt)

a) b)
n= 136 n= 138
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Como puede observarse, cuando se emplea la deflnlclbn 2.2.1
con T = 1, el area bajo la curva de los SPF es mayor que uno, esto
se debe a que, el hecho de que ocurra un cambio en determinado
momento no excluye la posibilidad de que ocurra un cambio en otro
periodo mas adelante, dentro del intervalo de tiempo que se esta
conslderando. Al usar t = 2 ocurre lo mismo, s6lo que en el presente
ejemplo, las probabilidades de PCC y PCA que se obtuvieron para este
caso fueron bajas; esta dificultad no puede superarge ya que bajo
esta definicién es imposible determinar cuando un camblo es mas
significativo que otro. Por este motivo, no tiene sentido probar la
buena callibracién del SPF como lo propone Kling, ya que un SPF bien
calibrado presupone que los eventos Involucrados son . mutuamente

axcluyentes.

Para T = 1 y n = 136 los SPF se obtienen para el intervalo de
tiempo (136, 149], ya que para determinar si un PCC o un PCA ocurre
en el momento t = 136 se requiere conocer la observacién 137, la
cual se supone desconocida, por este motivo la ocurrencia de un PCC
o un PCA en el momento 136 resulta incierta y puede calcularse su
probabilidad. Por otra parte, para determinar la ocurrencia de un
PCC o un PCA al momento t = 150, se requiere conocer la observacién
en t = 151, la cual no entra en el periodo en estudio, es por esto
que no se determina la probabllidad de ocurrencia de un PCC o un PCA
al tiempo 150. AnAlogamente, para n = 138 y 140 el SPF -se determina
dentro de 1los intervalos de tiempo [138,148] y [140,149]

respect ivamente.

Nétese en la figura 4.1.7 que al incluir méas informacién, el
SPF sufre cambios; tomando como punto de partida n = 136 un PCC se
espera con probabilidad 0.34 al momento 139, con probabilidad 0.30
al momento 141 y con probabilidad 0.40 al momento 145, incluyendo en
la informacién las observaciones 137 y 138, la probabilidad de que
un PCC ocurra al momento 139 disminuye a 0.22, mientras que para t =
141 ésta se incrementa a 0.36 y para t = 145 sufre un decremento,
tomando el valor 0.22. Al parecer los puntos mads probables sufrieron
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un desfasamiento de dos unidades de tiempo a la derecha, ya que en
este caso las probabilidades méAs altas se observan en los tiempos
141, 143 y 147 con valores 0.36, 0.28 y 0.44 respectivamente,
tomando como punto de partida t = 140 este comportamiento no se
repite, ya que las probabilidades més altas estan dadas en los
tiempos 140, 144 y 148 con valores de 0.54, 0.39 y 0.3
respectivamente, sin embargo puede observarse un comportamiento muy
interesante al tiempo 140, en el cual se introducir mas informacién
y la probabilidad de un PCC se incrimenta. Esto es, al tomar como
punto de partida t = 136, la probabilidad de que un PCC ocurra al
tiempo 140 es de 0.18 con relativamente alta probablilidad de que
ocurra antes; se introducen ahora dos observaciones mas, la 137 y la
138, y puede observarse que realmente no ocurrié un cambio en el
memento 137, el cual se esperaba con probabilidad de 0.12 y la
probabilidad de que un PCC ocurra al tiempo 138 se anula por
completo ya que SIM137 = 1679.08 es mayor que SIM138 = 1878.62, para
t = 139 la probabilidad disminuye, pero la probabilidad de que un
PCC ocurra al tlempo 140 aumenta a 0.34, introduciendo las
observaciones 139 y 140 se tliene que realmente no ocurrié un PCC en
t = 138 pero la probabilidad de que ocurra al tiempo 140 toma un
valor 'de 0.54, se esperaria entonces que un PCC ocurriera en t =
140, no obstante el cambio ocurrié realmente en t = 142 donde era

poco probable.

Obsérvense ahora los SPF para PCA, tomando como punto de
partida t = 186 'se espera que un PCA ocurra en t = 1368 con
probabilidad 0.54 y en t = 144 con probabilidad 0.44, sin embargo en
t = 136 y 137 realmente no ocurre un PCA y dados los valores de
estas observaciones la probabilidad de que un PCA ocurra en t = 138
se incrementa tomando el valor 0.66; es importante observar que en
este punto realmente ocurre un PCA. Tomando ahora como punto de
partida‘t = 140 se espera, con probabilidad de 0.4, que un PCA
ocurra al tiempo 144, no obstante el cambio ocurre realmente al
tiempo 143. El1 hecho de que los puntos de cambio no siempre ocurran

en el momento mads esperado no debe ser un factor determinante para
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descartar el método, ya que éste calcula las probabllidades de
ocurrencia y de ninguna forma puede pensarse como algo determinista.
Cabe subrrayar que una observaclén que se incluya puede hacer
camblar por completo el SPF.

Se desea estudiar también la probabilidad de ocurrenclia de

cambios de nivel en la serie {SIMNt}. para esto y sigulendo el mismo

procedimiento que se emple6 para generar la sucesién SIM::;. SIM(")

n+2
(N) (N) {(N) N
"'SIM1so‘ se genera la sucesién SIMNn+1. SIMNn*z, ey SIMN149'
rero considerando la serie
SIHN1 = (SIMNQQ, SIMN1oo' cees SIMNn)

en lugar de la serie SIHI, y n = 135, 137 y 139. Se aplica ahora el
método propuesto en la subseccién 3.1.2, para lo cual se utiliza el
programa que se muestra en el apéndice E, con N = 1000. Las figuras
4.1.12 a), b) y c) muestran los SPF para CN tomando n = 135, 137, y
139 respectivamente.

FIGURA 4 . 1.1
SPF para un CN en la serie {SIHNt}

a) b)
n= 135 n= 137
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Como puede observarse en la figura 4.1.12, al introducir mayor
informacién el SPF generado mediante este método también sufre
camblos. Al tomar como punto de partida t = 135, se obtiene que la
probabilidad de que un CN ocurra al tlempo t = 136 es de 0.34 siendo
muy cercana a cero para todos los puntos restantes, ahora blen, dado
que realmente no se observé CN en t = 136 y 137, la probabilidad de
que ocurra al tiempo t = 138 se ve incrementada de 0.08 a 0.2, al
igual que para t = 139 que pasa de O a 0.09, pero la probabilidad de
que un CN ocurra al tiempo t = 148 tamblén se incrementa de 0 a
0.48. Dado que un CN tampoco ocurre en t = 138 y 139, la‘
probablilidad de que ocurra en t = 140 pasa de O a 0.068, sin embargo
el punto mas alto del SPF se traslada una unidad de tiempo a la
izquierda, esto es, la probabilidad de que un CN ocurra en t = 147
pasa de 0.06 a 0.5 y la probabilidad de que ocurra al momento 148
decae a 0.25.

En este caso si puede mostrarse la buena calibracién del SFF,

ya que éste se construyé de tal forma que para cada sucesién
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siN(T), siNt), ..., SIMN), con r = 1, 2, ..., 1000, se
consideré udnicamente el cambio més significativo. Para probar Ila
buena calibracién, se calculan las estadisticas de prueba SAP, SP, y
X% definidas en la subseccién 3.1.1, para los SPF obtenidos tomando
como puntos de partida n = 135, 137 y 139, los cuales se denotaran
como SPF1, SPF2 y SPF3 respectivamente. Las figuras 4.1.13 a), b), y
¢) muestran las funclones de calibraci6tn de los SPF1, SPF2 y SPF3.
Para el SPFl se tiene SAP = 0.23 y SP = 0.22, lo cual indica que se
encuentra sobreconfiado, por otra parte X2 = 67.77, lo cual conduce
a conclulr que el SPFl1 no estd bien calibrado, con un nivel de
significacién de cero. Para SP2 se obtiene que SAP = 0.142, SP =
0.08 y X° = 11.56, la hipStesis de que el SPF se encuentra bien
calibrado se rechazaria con un nivel de significacién de 0.25, por
io cual puede concluirse que SP2 si esta bien calibrado. Por ultimo,
para SPF3, SAP = 0.26 y SP = 0.26 lo que Indica que el SPF3 se
encuentra subconfliado; por su parte X% = 19.1, conduciendo al
rechazo de la hipétesis de buena calibraclén con un nivel de
significacién de 0.1.

FIGURA 4 .1.13
Grafica de la funcibébn de calibracion del SPF para CN
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Es muy importante resaltar que si se espera un CN en
determinado momento, un PCC o PCA se espera con probablilidad mayor o
jgual en el mismo instante. Para 1lustrar esto, considérense las
figuras 4.1.7 a), 4.1.8 a) y 4.1.9 a) y obsérvense los momentos mAs
esperados para que ocurran CN; en t = 136 se espera un CN con
probabilidad 0.34 y un PCA se espera en ese momento con probabilidad
0.54, en t = 140 la probabilidad de un CN es de 0.06, siendo la
probabilidad de un PCA de 0.38, por ultimo, la probablilidad de un CN
en t = 145 es de 0.08, con probabilidad de un PCC para ese momento
de 0.4. Adviértase que

P(CN al tiempo t) = P(PCC o PCA al tiempo t)

= P(PCC al tiempo t) + P(PCA al tiempo t).

Sin embargo este hecho puede tener excepciones cuando en la serie no
diferenciada se espere un camblo de pendiente, sin cambiar el signo
de la misma; como ge inicé en la secciédn 2.2, cualquier cambio de
pendiente en una serie, se transforma bajo la diferenciacién en un
cambio de nivel.

Se estudiarda ahora 1la probabilidad de cambios de nivel

0




empleando el método propuesto por Leiva, el cual fue presentado en
la seccién 3.2. Para esto se establece primero una distribucién para
los tiempos de cambio W; se supondra una distribucién de Poisson con
parametro A = 17.875, determinado por la medla de los tiempos de

espera obtenidos anteriormente, esto es

A = 6 + 19 + 42 + 12 ; 8 + 27 + 17 + 12 _ 17.875

A partir del teorema 3.2.1 se determina la probabilidad de que
un cierto numero de cambios ocurran hasta determinado momento. El
altimo cambic se observé al tiempo t = 131, por lo cual se caléula
la probabilidad de que ningén cambio ocurra entre este momento y los
tiempos k = 136, 137, ...,149. Es decir, se calculan las
probabilidades de que 131 y k sean O-préximos. También se calculan
las probabilidades de que exactamente un cambio ocurra, o lo que es
lo mismo que 131 y k sean 1-préximos, estas probabilidades se
calculan empleando el programa que se expone en el apéndice F. La
tabla 4.1.3 muestra las probabilidades de que ningin cambio ocurra y
las probabilidades de que exactamente un cambio ocurra hasta el

momento k.

TABLA 4.1.3
Probabilidad de que 131 y k sean v-prb6ximos, v = 0, 1

k
136 137 138 139 140 141 142
O-prox | 0.9996 0.9988 0.9968 0.9924 0.9835 0.8677 0.9419

1-prox | 0.0003 0.0011 0.0031 0.0076 0.0158 0.0320 0.0580
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k
k 143 144 145 148 147 148 148
O-prox | 0.9036 0.8509 0.7836 0.7034 0.6138 0.5186 O0.4260

1-prox | 0.0960 0.1491 0.2200 0.3010 0.3910 0.4820 0.5700

Se espera entonces, con probabilidad 0.57, que al menos un CN
ocurra entre el momento 136 y 149, aunque la probabilidad de que
ningun cambio de nivel ocurra es bastante alta, lo cual indica que
la probabilidad de que dos CN ocurran es muy pequefia, esto es
P(131 y 149 sean 2-préximos) < 1 - [P(131 y 149 sean O-préximos)

+ P(131 y 149 sean 1-préximos)]

= 1 - [0.426 + 0.57] = 0.004.

Cabe sefialar que en realidad uUnicamente un CN ocurrié en este

periodo.

4.2. Simulacién Bivariada.

Esta secci6n tiene como obJjetivo comparar en forma préactica
los SPF que se obtienen de una serie, al considerar pdr un lado, que
es generada por un proceso bivariado y por otro, si se considera
como una serie univariada. Con este fin se hizo la simulaclén de una

serie bivariada a partir del modelo siguiente:

(4.2.1)
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a -
donde as= [ 1t es un proceso gaussiano de ruldo blanco con vector
2,t)

r ' 1 1
de medias u = g] y matriz de verlanza y covarlanzas o= [ ]

‘ 14

Este model fue elegido por su simplicidad y porque a la vez
satisface el que la variable x, dépenda no solo de su pasado, sino
del comportamiento de xl’t. nientras que xht Unicamente es funcién
de su propla historia. La reallzacién de estas series se muestra en

las figuras 4.2.1 y 4.2.2.

FIGURA 4 2.1
Gréfica de la serie x . similada a partir del modelo (4.2.1)
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FIGURA 4.2.2
Grafica de la serie x, similada a partir del modelo (4.2.1).
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De la primera integracién de la serrie X, , Se obtiene la

serie SIMZt la cual se muestra en la figura 2.2.3, donde puede
observarse que presenta PCC y PCA, la tabla 4.2.1 muestra los

momentos en que éstos ocurren segin la definicién 2.2.1 con t =1y

T = 2.
FIGURA 4 . 2.3
Grafica de la serie SIMZt
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TABLA 4.2.1 |
Tiempos de ocurrencia para PCCy PCA en la s.f".‘ e smzt.
para T =1yt=2 s R

| TIEMPO DE OCURRENCIA ey

c=4 |PEC|_6 12 59 67 74 79 85 115 121 123130 132 143
PCA | 9 15 66 71 75 80 105 122 124 131 142 147
Pcc | 6 12 59 85 e

T=2
PCA | 9 15 71 105 147

Con el fin de ilﬁstrar el método de pronostico estudladb en la
seccién 3.1.1 para series multivariadas, se identifica y estima un
vector autorregr'eslvo:‘ empleando el método de minimos cuadrados
ordinarios y el estadilﬁstico de Hannan y Quin (ver Guerrero (1987)).

El modelo estimado resulta ser

X = 0.74§x +.a
1,t 1,t-1 1,t
(4.2.2)

X = 0.15 x
1

2.t .t 0.74 X, + a

yt-1 2,t

t-

con matriz de varlianzas y covarianzas estimada

.  (1i0oa o0.97
o= iy
“1o0.97 as2

x =V SIM2
2,t t

Para la construccién de los SPF se emplean los Gltimos 50
valores de 1la serie SIth, en este caso también se eligen tres

puntos de partida para el pronéstico: n = 136, n = 138 y n = 140.
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Para obtener los SPF se requiere determinar las sucesiones smz
Slm::;, ceey SI)Q(:: para lo cual es necesario estimar K, en cada.
punto de partida. La estimacién se obtiene al promediar 100
simulaciones de la serie {smzm. SIHZMz. RN snem} generadas
a partir del modelo (4.2.2). Para la construccién de los SPF se
sigue el procedimiento descrito en la seccién anterior, las grafices
4.2.4 a), b) y c) muestran los SPF para PCC con T = 1, obtenidos
tomando como punto de partida n = 136, n = 138 y n = 140
respectivamente. Las gréaficas 4.2.5 a), b) y ¢) muestran los SPF
para PCA respectivamente para n = 136, n = 138 y n = 140.

FIGURA 4 . 2.4
SPF de un PCC, cont =1, m = 2, para {SIHZt}
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SPF de un PCA con Tt
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n = 140
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Puede observarse que la probabilidad de que un PCC ocurra en
el momento 143, donde realmente ocurri6é, se va Incrementando al
introducir mas informacién, esto es, tomando como punto de partida n
= 136, la probabilidad de que un PCC ocurra en t = 143 es de 0. 16,
la cual se incrementa a 0.4 al introducir las observaciones 137 y
138, llegando a 0.46 cuando se dispone de las observaciones 139 y

140.

Los puntos abismo ocurrieron en los momentos 142 y 147, las
probabllidades de un PCA para el momento 142 fueron variande tomando
los valores 0.36, 0.23 y 0.36 respectivamente para los puntos de
partida 136, 138 y 140. Por su parte, para el momento 147 las
probabilidades de un PCA toman los valores 0.23, 0.23 y 0.16,
observandose asi una disminucién al tomar como punto de partida n =
140.

Por otra parte se considera la serie {smzt} en forma
univariada. Con el fin de determinar los SPF para los mismos puntos
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de partida, se identifica y estima un modelo ARMA(p,q), el cual

resulta ser
(1 + 0.2B)v251mzt =a

Los SPF se construyen en la forma descrita en la seccién anterior.
Las graficas 4.2.6 a), b) y c) muestran los SPF con para PCC con T =
1 y m = 1, obtenidos para n = 136, n = 138 y n = 140
respectivamente. Por su parte, la figura 4.2.7, muestra los SPF para
PCAcont=1ym=1,

FIGURA 4 . 2.6
SPF de un PCC con Tt =1 y m = 1, para (SIHZt)
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Para este caso, las probabilidades de que un PCC ocurra al
momento 143 toman los valores 0.26, 0.2 y 0.28 para ios ufitos de
partida n = 136, 138 y 140 respectivamente, siendo éstas Wendres a
las obtenidas en el caso bivariado. Las probabilidades de PCA al
momento 142 toman los valores 0.26, 0.1 y 0.26, siendo éstas también
menores a las del caso bivariado. Para el momento 147 se observa que
las probabilidades de PCA toman los valores 0.36, 0.26 y 0.33,
resultando ser en este caso mayores a las alcanzadas en el caso
bivariado.

Obsérvese también que la probabilidad de un PCA al tiempo 136
es muy cercana a uno, tanto en el caso bivariado como en el
univariado; lo mismo ocurre para el momento 140, siendo éste el
punto de partida. Cuando el punto de partida es n = 138 1la
probabllldad'de que un PCC se produzca en este mismo instante es de
cero para ambos casos. Resulta entonces que los SPF presentan clerta
similitud para el caso bivariado y univariado, sin embargo, por los
resultados antes analizados, puede pensarse que el pronéstico

bivariado es méAs preciso que el univariado.




CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y COMENTARIOS.

El problema de pronéstico de puntos de camblo tiene como
primer punto que afrontar, el proporcionar una definicién adecuada
al problema en estudio; la definicién empleada por Wecker para PCC y
PCA tiene la desventaja de que no se puede establecer cuéndo un PCC
o un PCA es significativo, asi bajo la definlcién 2.2.1 con T = 1},
los cambios que se presentan en la serie dada en la figura 5.1, son
igualmente importantes, esto no sucede cuando se estudia en su lugar
la serie diferenciada, ya que como puede observarse en la figura
5.2, la cual proporciona la primer diferencia de la serie dada en la
figura 5.1, bajo la diferenciacién dichos puntos de camblio se
transforman en PA, para los cuales si existen criterios para
determinar su significacién y magnitud. Si los PCC y PCA de una
serie satisfacen la definicion 2.2.1 con T > 1, éstos se transforman
bajo la diferenciacién en CN. Adviertase que los puntos de cambio
observados en la figura 5.1, también pueden denominarse PS. Cabe
recordar que camblos en la pendiente de una serie también pueden
observarse como cambios de nivel en la serie diferenciada. Cabe
observar también que la definicién 2.2.1 tiene sentido cuando se
trabaja con series que presentan tendencia polinomial, ya que bajo
esta definicién, una serie estacionaria presenta un sinnimero de PCC
y PCA, esto puede notarse en la figura 2.2.1. Recuérdese que una
serie que a corto plazo presenta tendencia polinomial, a largo plazo

puede resultar estacionaria.

Con respecto a] pronéstico de puntos de cambio, el método
propuesto por Wecker expuesto en la seccién 3.1, presenta
dificultades debido a las desventajas derivadas de no poder
determinar si un cambio es realmente significativo o es producto de

una perturbaclén meramente aleatoria. Esto causa problemas en la

construccién del SPF, ya que para cada realizacion x;i:. x;i;,
.,x;i:, con j =1, 2, ..., N pueden encontrarse varios PCC o PCA,

sin tener un criterio para descartar los que sean de poca
importancia. Se tiene entonces que la probabilidad de que un PCC (o
un PCA) ocurra al tiempo n + i, no excluye la posibilidad de que un
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PCC (o un PCA) ocurra al tiempon + jJ, con J> 1 e i, J =1, 2,
en consecuencia se obtiene un SPF en el que no tliene sentido
hablar de buena callbracioén.
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En la subseccién 3.1.1 se propone un método alternativo, que
consiste en pronosticar CN, PAI, PAA o CT de una manera excluyente,

a partir de este método se deriva un SPF en el cual puede probarse

la buena calibracién, ya que para cada sucesién Xiii. X:‘i;
()

X . Se puede determinar en que momento ocurre un cambio realmente
n

significativo y elegir JuUnlcamente aquél que presente mayor

Y v ey

significacién estadistica.

No obstante, en ambos métodos el SPF es muy susceptible a
cambios derivados del conocimiento de nuevas observaciones, esto es,

el SPF obtenido a partir de las observacliones X, X, ...,xn puede
ser muy distinto del SPF obtenido a partir de las observaciones xl,
Xoo o oevn X Esto se debe en parte a que si bajo el SPF obtenido a
partir de las primeras n observaciones, la probabilidad de que un
cambio ocurra al tiempo n+2, n+3, ...,n+k es p;“, ;“, ey p;“

el SPF obtenido a partir de n+l1 observaciones ya tiene conocimiento

de lo que realmente ocurrié6 en el momento n+l1, entonces la
probabilidad de que un camblo ocurra en el momento n+2, n+3, ...,
n+k estd condicionada a lo ocurrido en n+l. Por otra parte, llevar a
la practica estos métodos resulta un tanto laborioso, ya que obtener
la funcién de distribucién predictiva (3.1.3) implica invertir 1la
matriz de varianzas y covarianzas de la serie observada, la cual es
de orden nxn, luego, si n es grande (mayor que 80) es dificil
encontrar paquetes de cémputo que realicen tal operacién, por lo
cual no es posible emplear siempre toda la informacién de que se

dispone.

Por su parte, el método desarrollado en la secciétn 3.2 para
prondstico de cambios de nivel es facil de aplicar, sin embargo
requiere de un basto conocimiento de la serie ya que, sl en la serie
observada unicamente han ocurrido uno o dos cambios, es dificil
establecer una distribucién adecuada para los tlempos de cambio. Por
otra parte, este método unicamente tiene en cuenta la informacién
relacionada con los momentos en que ocurren los cambios, sin
considerar las autocorrelaciones de 1los datos y las poslibles

estacionalidades de la serie, es por esto que resulta conveniente
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relacionada con los momentos en que ocurren los cambios, sin
considerar las autocorrelaciones de los datos y las posibles
estacionalidades de la serie, es por esto que resulta conveniente
analizar el comportamiento de la serie antes de proceder a aplicar

dicho método.

Parz. el caso multivariado resulta un tanto mas complicado
construir el SPF, ya que se requiere hacer simulacién de la parte de
la serie que se qulere pronosticar para asi obtener una estimacién
de M, dicha simulacién se realiza a partir del vector
autcrregresivo estimado para las serles involucradas, 1lo cual
presentz mayores dificultades para un nimero mayor de varlables. No
chetante, el prondstico obtenido teniendo en cuenta varlables
awplicativas es més preciso que el obtenido sin tener en cuenta

estas variables.

Con respecto al método Bayessiano, éste se basa también en la
definlcién 2.2.1, por lo cual presenta la misma difilcutad que el
método propuesto por Wecker, de no poderse determinar cuando un
cambio es estadisticamente significativo. Por otra parte, Ila
aplicacién resulta un tanto complicada, pues requiereVQe programas

de computo mas complicados, con los cuales no se cuenta. -
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APENDICE A

DISTRIBUCION PREDICTIVA

El propésito de este apéndice es definir y explicar en forma
concisa el concepto de funcién de densidad predictiva, empleado en
la tercera seccién del capitulo 3. El material aqui expuesto fue
tomado de Aitchison y Dunsmore (1975), donde puede abundarse sobre

el tema de Pronéstico Estadistico.

Para entender la definicién de funcién de densidad predictiva
deben conocerse otros conceptos intimamente ligados con éste, como
son la funcién de densidad marginal, la distribucién a priori y la
distribucién a posteriori. Se comenzarid entonces por recordar la
definicién de funcién de densidad marginal, cuya utilidad se vera
claramente mas adelante. En el desarrollo de este apéndice se usara
el término funcién de densidad para denotar tanto la funcién de
probabilidad en el caso discreto, como la funcién de densidad de
probabilidad en el caso continuo. Ademas se usara el simbolo [ para

denotar integracién o suma, segun sea aplicable.

DEFINICION-A.1. Sup6ngase que se especifica una funcién de densidad
p(8) en un espacio @ y que, para cada 8 € B, se especifica una
funcién de densidad p(x[e) en un espacio X. La funcién de densidad
marginal p(x) en X, esté4 dada por

p(x) = [ p(x|0) p(o) do
2]

Nétese que p(8) y p(x) son funciones completamente diferentes.
Sup6ngase que se esta interesado en estudiar los posibles resultados
de un experimento futuro f, y que para la descripcién probabilistica
de éste, se tiene un espacio muestral Y y una clase de posibles

funciones de densidad

o%




{ p(y|e):0 € 8)
en Y.

El espacio 6 se supone conocido,'pero el verdadero parametro
6* es desconocido. La incertidumbre acerca del verdadero valor
parametral es lo que da origen al problema de prediccién. Si se
conoce 9., se puede conocer la funcién de densidad p(y|e'),

describiendo asi la aleatoriedad de experimento futuro f.

La incertidumbre acerca del verdadero parametro, puede ser
mitigada por la informacién que proporcionan la distribucién a

priori acerca de 8 y la informacién experimental.

1) La informacibn a priori acerca de 6.
*
Supéngase que se desconoce el verdadero parametro 6 , esta
aleatoriedad se puede expresar mediante una funcién de densidad

conocida p(6) en O.

ii) Informacibén experimental.

Supéngase que es posible obtener Iinformacién mediante un
experimento e, en el espacio muestral X. Este experimento
proporciona informacién acerca del verdadero paréametro, bajo el
supuesto de que el espacio parametral de la familia de funciones de
probabilidad qge describen a e es el mismo ©, y que el verdadero

parametro es 9 .

La familia de funciones de densidad para e puede denotarse

entonces por

{ p(x|8): 6 € B8)

en X.




La informacién obtenida observando x, después de realizar el
experimento e, claramente influye sobre las posibles distribuciones
a priori p(@), que se han atribuido a los posibles parametros. La
actualizacién de las posibilidades a la luz de las observaciones x,
se efectia a través del teorema de Bayes, el cual conduce a la

funcién a posteriori:

p(6) p(x|6)
p(x)

p(e|x) =

ionde

p(x) = [ p(e) pxfo) do.
C)

Hasta ahora se ha wusado la informacién muestral y la
informacién a priori para'estimar el parametro desconocido 6*, pero
éste no es el objetivo final. El verdadero interés es describir la
aleatoriedad del suceso y del experimento futuro f, y se requiere
para su descripcién wutilizar la estimacién de 1los posibles

paramctros.

La aleatoriedad de y, dado p(8) y x, se puede describir
mediante la funcién de densidad predictiva p(ylx), la cual se define

a continuacién.

DEFINICION-A.2. Para un experimento futuro f, con familia de

funciones de densidad

{ ply|e): 6 € B)

en Y, un experimento informativo e, con familia de funciones de

densidad
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{ ~(x€): 6 €B)

en X y una funcién de den~ .dad & priori p(€} exu 8, la funcién de
densidad predictiva p(y|x), ce define como ’

pls]x) _[ p(y|e) p(e|x) de
e

[ mtyle) pexje) peo) de
c]

j p(x|e) p(e) de
e

Algunas variaciones pueden hacerse a lo aqui expuesto segun el
problema en estudio. En la seccién 3.3, por ejemplo, se obtiene la

funcién de distribucién ‘ predictiva para el valor futuro X

+1’
partiendo del conocimiento a priori de 1la distribucién de los
parametros del modelo generado por las observaciones de una serie de

tiempo.
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APENDICE B

GENERACION DE REALIZACIONES DE VARIABLES ALEATORIAS

Este apéndice tiene el objetivo de mostrar algunos métodos
para generar variables aleatorlas, el material aqui expuesto fue

desarrollado en Sobol (1976) y en Kennedy y Gentle (1980).

Existen tres procedimlentos béasicos que se aplican para la
obtencién de realizaciones de variables aleatorias con una
silsiribucién lada, estos son: los generadores de numeros aleatorios,
las tablas de numeros aleatorios y los métodos para generar numeros

seudoaieatorios.

Uno de los generadores de nimeros aleatorios mas primitivos es
la ruleta. Para generar variables aleatorias discretas uniformemente
distribuidas en el conjunto {1, 2, ..., n}, se puede construir un
disco giratorio, dividido en n pedazos de igual tamafio, con una
flecha indlcadora, como el que se ilustra en la figura A.1 para el
caso n = 10. Entonces, para generar una cifra aleatoria, se hace
girar el disco y posteriormente se le para en seco, la cifra
sefialada por la flecha es una cifra aleatoria con la distribucién

antes mencionada.

A partir de una ruleta, se pueden generar también, variables
aleatorias discretas con distintas distribuciones, por ejemplo, para

generar variables aleatorias con la distribucién

Valor de la realizacién X, Xy oee X

Probabilidad P, P, P,
se puede emplear un disco giratorio, dividido en partes
proporcionales a P, i=1,2, ..., n




FIGURA B.1

Ruleta empleada en la obtencién de numeros aleatorios

En la actualidad se emplean generadores de numeros aleatorios

mas sofisticados, como son los generadores electrénicos.

Una tabla de numeros aleatorios es una lista de cifras,
obtenidas a partir de algin generador de numeros aleatorios, en las
cuales, para generar una muestra aleatoria de tamafio n, se elige un
namero como punto de partida y se toman los n siguientes numeros

como observaciones de la muestra.

Las tablas de nnmeros aleatorios, al igual que la mayor parte
de los generadores, se usan generalmente cuando los calculos en los
cuales se utiliza la muestra aleatoria, se realizan a mano. Por lo
cual se enfocarad la atencién principalmente hacia algunos métodos
para generar numeros seudoaleatorios, ya que éstos son utilizados en

calculos que se realizan mediante computadoras.

Cuando se generan numeros aleatorios, no Iimporta el
procedimiento empleado, siempre y cuando se cumplan ciertos
requerimientos establecidos mediante pruebas estadisticas, como son

las de bondad de ajuste. Por esta razén, estos numeros pueden ser
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calculados mediante una férmula dada. A los numeros que se obtienen
a partir de una férmula y que imitan el comportamiento de una

variable aleatoria, se les denomina nimeros seudoaleatorios.

El primer algoritmo destinado a la construccién de numeros
seudoaleatorios fue propuesto por J. Von Neumann y se conoce como el
método de cuadrados centrales. Para explicar este método se recurre

aqui a un ejemplo.

" Considérese un numero de cuatro cifras decimales, sea este
70=O.9878, al elevarlo al cuadrado se obtiene 7§=0.97535376 de ocho
cifras decimales, témense las cuatro cifras centrales y sea
yl=.5353, elévese este al cuadrado (7f=0.28654609) para obtener

72=0.8546, asi sucesivamente se pueden obtener 73, ¥

4

Este método no es del todo satisfactorio ya que proporciona
mas numeros pequefios de lo necesario, por lo cual han sido creados
otros algoritmos mas eficientes. La mayor parte de los algoritmos

que se emplean tienen la forma recursiva

Yoy = F(yk) (B.1)
Dado el numero inicial 70, todos los numeros siguientes se obtlenen
mediante la férmula (B.1). El empleoc de la funcién y = F(x) resulta
exitoso unicamente si 1la grafica de ésta recubre con suficiente

densidad el cuadrado unitario.

El método mads wusado para la obtencién de numeros
seudoaleatorios fué¢ propuesto por D. Lehmer y se conoce como el
método de congruenclias. Con este método se determina una sucesién de
numeros enteros {mk} tomando m,= 1 y calculando todos los numeros

sucesivos m, m,...a partir de una misma férmula

Y 40 _
m,, = 5 mk(mod 27) k=1, 2,.. (B.2)
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Posteriormente, a partir de estos nlumeros m, se calculan los

numeros seudoaleatorios 71:’ mediante la formula

y =27 (B.3)

La férmula (B.2) significa que el nimero m es igual al residuo que
se obtiene al dividir 517mk entre 2'°. Este residuo lleva el nombre
de residuo positivo médulo 2*® ninimo. Para obtener mayor
informacién acerca de congruencias, se puede consultar cualquier
tewto de Teoria de los Numeros, como por ejemplo Niven y Zuckerman

(1976).

Mediante este método se obtienen realizaciones de variables
aleatorias uniformemente distribuidas en el intervalo [0,1]. Sin
embargo, en la solucién de problemas reales, es necesario simular
variables aleatorias con diferentes distribuciones, pero este
problema no es tan serio, debido a que los valores de practicamente
cualquier variable, aleatoria se pueden obtener efectuando
transformaciones de una variable aleatoria uniformemente distribuida

en el intervalo [0,1].

Supéngase que es preciso obtener valores de una variable

aleatoria discreta £ con distribucién

para esto considérese el intervalo [0,1] y dividase en n intervalos
de longitud P, Py --vs P- Las coordenadas de 1los puntos de
divisién seran P, p1+p2, ..., 1. Indiquese con 1, 2, ..., n los
intervalos, como se muestra en la figura A.2, entonces se toma ¥
uniformemente distribuida en el intervalo [0,1], si este punto

aparece en el i-ésimo intervalo, se acepta que £ = X, -
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FIGURA B.2
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Dado que 7y se encuentra uniformemente distribuida en (0,1], 1la
probabilidad de que 7 pertenezca a un intervalo contenido en [0,1],

es igual a la longitud del intervalo, por lo tanto .

P(0<7f<1=>1}=p1

P{p, <7v<p*pP,}=p,

< =

P{p+pt...*p  <¥<1l}=p
Supéngase ahora que se quieren obtener valores de una variable

aleatoria continua ¢, distribuida con densidad P(x) en el intervalo

(a,b). Los valores de { se pueden determinar a partir de la ecuacién

Z
Ip(x) dx = 7 (B.3)

esto es, una vez que se conoce el valor ¥, es preciso resolver la
ecuacién (B.3) para obtener el valor de {. Esta afirmacién se deriva
de las propiedades de la funcién de densidad y del resultado visto
en la seccién 3.1, donde se prueba que U = F(x) es una variable

aleatoria U[O,1].

Este método resulta poco efectivo para el caso en que  es una

variable aleatoria normalmente distribuida, ya que la ecuacién
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2
S -x /2

1 =
e L

no admite solucién explicita.

Para generar muestras de una N[O, 1] es conveniente recordar el

Teorema Centrai del Limite, segin el cual

im P vk 1/2 I e % ay
4 s/n (2n) oo

conde m es el valor esperado de la variable aleatoria y, y 52 la
varianza comin a las varlables Yy yz, . yn que se suponen
independientes e idénticamente distribuidas. Entonces, un método
conveniente para generar una muestra aleatoria de una N[0,1] es el

sigulente:

a) Generar un numero suficientemente grande de valores de una
variable aleatoria que sea féacil de obtener, con media m y varianza
2

s*, seay, ¥, .-

b) Calculese

Entonces ¢ es aproximadamente, una reallzacién de una variable
N[O,1]. Es aconsejable tomar las muestras en a) de una distribucién

uniforme en [0,1].

Para generar una variable aleatoria &’ ~ N[a,ozl es suficiente

con generar { ~ N{0,1] y transformarla mediante
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¢ =a+ g

Para probar que ¢’ asi obtenida, tiene una distribucién

N[a,czl, témense dos numeros arbitrarios X0 X tales que X, < X, ¥
calculese

P (x1 <L < x2) =P {x1 <a+ o< x2}

x -a x,-a
= <
P - < g =
Por consiguiente
(x -a) /o
P {x <c'<x)=;[ e™* 72 4x (B.4)
1 2 1/2
(2n) (x -a)/c
Témese ahora
x' = a + ox

sustituyendo en (B.4) se obtiene

1 2 (x-a)%/20°
P{x <¢ <x})= —F—F—— e ¥ T ax’
1 2 1/2
(2n) o Jx
por lo tanto
¢~ N[a,02]

Supbéngase ahora que se desea generar una muestra aleatoria x

con distribucién normal P-variada, denétese por p al vector de

medias y por V a la matriz de varlanzas y covarianzas, entonces
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f(x) = 21:'-?/2|V|_V2exp {-1/2(::—;1)’V~1 (x-—u)}

un método para generar X consiste en generar 21, Z, - zp

variables aleatorias N(0,1) y calcular
x = Az +

donde A es tal que AA’ = V y puede obtenerse mediante la

descomposicién de Cholesky, que puede ser estudiada con detalle en
Kennedy y Gentle {1980).
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APENDICE C

PROGRAMA PARA DETECTAR PUNTOS ABERRANTES Y CAMBIOS DE NIVEL

En éste apéndice se proporciona el algoritmo que fue empleado
en ia deteccién de cambios en el capitulo 4 y se basa en el método
de Tsay(1987) expuesto en 2.3. El algoritmo fue realizado en Turbo

2ol

SRUGEAM DETECTA (INPUT, OUPUT);

USES
CRT, PRINTER;
TYPE
VECTOR = ARRAY [0..100] OF REAL;
VAR
OPT, V, N, K : INTREGER;
Y, PPI, . VECTOR;
SGMA : REAL;

FUNCTION TRANSFORMA(Y: VECTOR): VECTOR;

VAR
I, K :INTEGER
BEGIN
K :=0;
BEGIN
K := K+1;
FOR I := 2 TO N DO
YiK] := Y[I] - HlY[I-I] - ﬂéY[I*Z] - .o
END;
END;

FUNCTION RHOZ(N, V: INTEGER; PPI : VECTOR): REAL;
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VAR

I : INTEGER;

S : REAL;
BEGIN

S := 0;

FOR I := 0O TON - VDO
S := S + SQR(PPI{I]);
RHOZ := 1/S;
END;

FUNCTION W (N, V : INTEGER; PPI, Y, :VECTOR): REAL;
VAR

I : INTEGCER;
S : REAL,
BEGIN
S :=0;
FORI :=0TON - V DO
BEGIN
S :=S + PPI[I] * Y[V+I]:
END;
W := RHO2(N, V, PPI) * S;
END;

FUNCTION LAM (V : INTEGER; SGMA : REAL) : REAL;
BEGIN
LAM := W(N, Vv, PPI, Y) / (SQRT (RHO2(N, V, PPI)) * SGMA:
END;
PROCEDURE DATA_Y_PPI;

BEGIN
Y{1} := i Y[2] := i . . . YIN] := ;
PPI[O] := ;- PPI[1} := i . . . PPI[N-1] :=
END;

FPROCEDURE DATA;

108




VAR
I : INTEGER
BEGIN
WRITE(’OPCION = '); READLN 90PT);
IF OPT = O
THEN DATA_Y_PPI
ELSE
FOR I:= 0 TO N DO
BEGIN
WRITE (LST,'Y(’,I,’); READ (Y[I]);
WRITE (LST,’PPI(’,1,’); READ (PPI[I]);
END;
END;

BEGIN
WRITE ( SGMA = ’); READ (SGMA);
WRITE ( 'N = '); READ (N);

DATA;

WRITELN ('’);

WRITELN (LST,'V W LAM’ );
WRITELN (’’);

FOR V := 1 TO N DO

IF V< 10

THEN WRITELN(LST,V,’ *W(N,V,PP1,Y),’ ', LAM(V,SGMA))

ELSE WRITELN(LST,V,’ "W(N,V,PPI1,Y),’ * ,LAM(V,SGMA) );
END.

Mediante este algoritmo pueden detectarse puntos aberrantes
innovados, puntos aberrantes aditivos, cambios de nivel y cambios
transitorios uUnicamente estableciende los valores de PPI[I], que

corresponden a los valores de los coeficientes IIi en el polinomio

me) = -5

too




para la deteccién de un punto aberrante aditivo; a los valores de

los coeficlentes m, en el polinomio

2(B) = -%%g%— (1-B)~?

para la deteccién de un cambio de nivel; a los valores de los

coeficienes Bi en el polinomio
B(B) = T(B)(1-3B)~

para la deteccién de un cambio transitorio; y por dltimo, PPI[O] = 1
y PPI[I] = O para I =1, 2, ..., N - 1, en el caso de un punto

aberrante innovado.

La variable SGMA representa el valor de la desviacién estandar
de la serie y VAL T el valor de ta/z N-1 ©P la tabla de la
distribucién t con el nivel de significacién deseado.

Las constantes IIl en FUNCTION TRANSFORMA corresponden a los

coeficientes del polinomio N(B). La constante N representa el numero

de valores observados de la serie en estudio.
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APENDICE D

PROGRAMA PARA PRONOSTICAR PUNTOS DE CAMBIO CUMBRE Y ABISMO

El presente programa se emplea en el pronéstico de puntos de

cambio cumbre y abismo a partir de la sucesién de variables xLTL

(N} (N)
X y seey X
n+2 n+k
para xn+1. X

, generadas con la distribucién predictiva estimada

, ..., X , como se indica en la seccién 3.1
n+2 n+k

PROGRAM PRONOSTICO;

USES
CRT, PRINTER;

TYPE
MAT = ARRAY[1..50,0..14] OF REAL;
MATI = ARRAY([1..50,0..13 OF INTEGER;
VECTOR = ARRAY([1..13];

VAR

X, Y : MAT;

P : VECTOR;

PROCEDURE LEE_ARCH (VAR Y : MAT);

VAR

ARCH : TEXT;

I, J : INTEGER;

VALOR : REAL;

CAR : CHAR;
BEGIN

ASSIGN (ARCH, ’'A: *.DAT');

RESET (ARCH);

I :=1;
WHILE NOT EOF (ARCH) DO
BEGIN

FOR J := 1 TO 14 DO
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BEGIN
READ (ARCH, VALOR);
END; \
I1:=1+1;
END;
END;

PROCEDURE INIX (VAR X : MATI);
VAR

I, J : INTEGER;
BEGIN

FOR I := 1 TO 50 DO

FOR J := 1 TO 13 DO
X[(1,J] :=0;

END;

PROCEDURE INIP (VAR P : VECTOR);
VAR

I : INTEGER;

BEGIN
FOR I :=1 TO 13 DO
P[I] := O;

END;

PROCEDURE COMPARA(VAR Y : MAT);
VAR
I, J : INTEGER;

BEGIN
Y[(I,0] := ;
FOR I := 1 TO S0 DO
BEGIN
FOR J := 1 TO 13 DO
BEGIN

IF Y[1,J-1] >= Y[I,J]
THEN




X(1,J] :=0
ELSE
IF Y[I,J] > Y[1,6J+1]
THEN
X(1,J] := 1 A
ELSE X[I,J] := 0O
END;
END;
END;

PROCEDURE SUMA (VAR X : MAT);
VAR
1, J, S :INTEGER;
BEGIN
FOR J := 1 TO 13 DO
BEGIN
S := 0;
FOR I := 1 TO 50 DO
BEGIN
S :=8S + XI[I,J];
P{J] := S;
END;
END;
END;

PROCEDURE IMPRIME (VAR P : VECTOR);
VAR
K : INTEGER;
BEGIN o
FOR K := 1 TO 13 DO
WRITE (P[K]:2, ' ');
WRITELN;
END;

PROCEDURE PASADA (VAR Y : MAT);
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VAR
X : MATI;
P : VECTOR;
BEGIN
INIX (X);
INIP (P);
COMPARA (Y);
SUMA (X);
IMPRIME (P);
END;

BEGIN
CLRSCR;
LEE_ARCH (Y);
PASADA (Y);
END.

En PROCEDURE LEE_ARCH, ®.dat representa el nombre del archivo
donde se guarda la sucesién x“", x(m, cen x(")
n+1 n+2 n+k

la capacidad de 1la computadora empleada no permite el uso de

, con N = 50 ya que

archivos de datos demasiado grandes, es por esto que, para N = 1000
se requiere almacenar los datos en 20 archivos y repetir la
aplicacién del presente programa para cada uno de ellos. En
PROCEDURE COMPARA, Y[I,0] representa al ultimo valor observado,

es decir a xn.

Este programa fue desarrollado para el pronéstico de puntos de
cambio cumbre y abismo empleando la definicién 2.2.1 conm=1y 1T =
1, sin embargo PROCEDURE COMPARA puede transformarse para emplear
dicha definicién con T = Kk, incrementando el numero de

comparacjones.
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APENDICE E

ALGORITMO PARA EL PRONOSTICO DE CAMBIOS DE NIVEL Y PUNTOS ABERRANTES

En este apéndice se proporciona el algoritmo empleado en el
capitulo 4 para el pronéstico de cambios de nivel. Una vez obtenidas

las simulaciones de Yn‘ y Y .., Yon' a partir de la funcion de

1 ne2
distribucién predictiva (3.1.3), medlante este algoritmo puede

obtenerse la sucesién indicadora

(N)
n+k

E("’ €(l)' ., €

n+1’ n+2

vista en 3.1. El algoritmo fue desarrollado en Turbo Pascal.

PROGRAM PRONOSTICO

USES
CRT, PRINTER;
TYPE
MAT = ARRAY [1..100,0..12] OF REAL;
VECTOR = ARRAY[O..12) OF REAL;
VAR
SGMA, VAL_T : REAL;
PPI : VECTOR;

Y : MAT;

PROCEDURE LEE_ARCH (VAR Y : MAT);

VAR
ARCH : TEXT;
1, J : INTEGER;
VALOR  :REAL;
CAR : CHAR:
BEGIN

ASSIGN (ARCH, 'A: PRON.DAT’);
RESET (ARCH);
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I :=1;
WHILE NOT EOF (ARCH) DO
BEGIN
FOR J := 1 TO 12 DO
BEGIN
READ (ARCH, VALOR);
Y [I,J) := VALOR;
READ (ARCH, CAR);
END;
I :=1+1;
END;
END;

PROCEDURE INICIO (VAR X : MAT);
VAR

I, J : INTEGER;
BEGIN

FOR I := 1 TO 100 DO

FOR J := 1 TO 12 DO
X(1,J] := 0.0;

END;

PROCEDURE TRANSFORMA (Y : MAT; VAR X; MAT);
VAR
I, J : INTEGER;
BEGIN
FOR J := 1 TO 100 DO
BEGIN
Y{J,0]} := ;
BEGIN
FORI := 1 TO 12 DO
X(J,1] := Y{J,I] - WI*Y[J,I-1];
END;
END;
END;
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PROCEDURE CALC_R2 (PPI : VECTOR; VAR R2 :VECTOR);
VAR
I, V, N, COL : INTEGER;

S : REAL;
BEGIN
COL := O
N 1= 12;
FOR V := 1 TO 12 DO
BEGIN
S := 0

COoL := COL + 1;
FOR I :=0 TON - V DO
R2(COL] := S;
END;
END;

PROCEDURE CALC_SUMA (VAR X : MAT; PPI : VECTOR);
VAR
I, J, V, N, COL : INTEGER;
S : REAL;
BEGIN
N := 12;
FOR J := 1 TO 100 DO
BEGIN
COL := 0;
FOR V := 1 TO 12 DO
BEGIN
S :=v0;
COL := COL + 1; :
S :=S ¥ PPI[I] * X[J,V+i];
X(J,COL] := S
END;
END;
END;
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PROCEDURE LEE (VAR SGMA, VAL_T : REAL);
BEGIN
CLRSCR;
GOTOXY (4, 4);
WRITE ( "SGMA = ');
READLN (SGMA);
GOTOXY (4, 14);;
WRITE (DAME EL VALOR DE "T" DE LA TABLA ');
GOTOXY (4, 16);
WRITE ( 'VAL.T = ');
READLN (VAL_T);
END;

PROCEDURE CALC_LAMDA (VAR X : MAT; SGMA :REAL; R2 :VECTOR);
VAR

I, J : INTEGER;
BEGIN

FOR I := 1 TO 12 DO

FOR J := 1 TO 100 DO
X[J,1]1 := X[J, 1] 7 (SQRT(R2[1]) * SGMA);

END;

PROCEDURE CALC_MAX (VAR X : MAT);

VAR
MAXIMO : ARRAY[1..100) OF REAL;
MAX : REAL;
I, J : INTEGER;
BEGIN
FOR I := 1 TO 100 DO

BEGIN
MAX := ABS(XI[I,1]);
FOR J := 1 TO 11 DO
IF MAX >= ABS(X{I, J+1])
THEN
MAX := MAX
ELSE
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MAX := ABS(X[I,J+1])
MAXIMO[I] := MAX;
END;
FORI := 1 TO 100 DO
FOR J := 1 TO 12 DO
IF ABS(X[I,J]) <> MAXIMO
THEN
X[1,J] := 0.0
ELSE
X[1,J] := MAXIMO[1];
END;

PROCEDURE COMPARA (VAR X: MAT; VAL_T :

VAR
I, J : INTEGER
BEGIN
FOR I := 1 TO 100 DO
FOR J := 1 TO 12 DO

BEGIN
IF X(I,J}>= VAL_T
THEN
X[{1,J} := 1.0
ELSE
X{(1,J] := 0.0
END;

END;

PROCEDURE IMPRIME (VAR X : MAT);
VAR
I, J : BYTE;
BEGIN
FOR I := 1 TO 100 DO
BEGIN
FOR J:= 1 TO 12 DO
WRITE (LST, X{I,J} : 2 : 1
WRITELN (LST);
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END;
END;

PROCRDURE DATA_PPI;
BEGIN

PPI{O] := . PPI[1) :=  ; . . . PPI[11] := ;
END;

PROCEDURE PASADA (VAR X : MAT);
VAR
X : MAT;
R2 : VECTOR;
BEGIN
INICIO (X);
TRNSFORMA (Y, X);
DATA PPI;
CALC_R2; (PPI, R2);
CALC_SUMA (X, PPI);
CALC_LAMDA (X, SGMA, R2);
CALC_MAX (X);
COMPARA (X, VAL_T);
IMPRIME (X);
END;

BEGIN
CLRSCR;
INICIO (Y);
" LEE (SGMA, VAL_T);
PASADA (Y);
END.

A partir de este algoritmo puede encontrarse también la
sucesién indicadora E.1 para el pronéstico de puntos aberrantes
innovados, puntos " aberrantes aditivos y camblos transitorios,
determinando los valores de PPI en la misma forma que en el apéndice

C.
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El valor de la constante SGMA corresponde a la desviaclién

estandar del propéstico, VAL_T corresponde al valor de ta/2k-l en

las tablas de la distribucién t. PRON.DAT es el nombre del archivo

donde se guardan 100 simulaclones de Y ., Y ., ..., Y , el
n+l n+2 n+k

nombre del archivo puede transformarse segun convenga. Para el valor
N en la sucesién indicadora D.1 se tom6 100 debido a que la memoria
de la mAquina no permitié trabajar archivos mAs grandes, corriendo
10 veces el programa se puede obtener D.1 con N = 1000. El valor 12
se estableci6 para pronosticar 12 pasos adelante, pero este valor
corresponde al valor de k y puede transformarse segin convenga. El
valor de Y[J,0] en PROCEDURE TRANSFORMA es el valor de Y al tiempo
n; si en el modelo el polinomio T(B) fuera de orden r, deben

proporcionarse logs valores de Y;. Ymd. ey Ym+’1.
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APENDICE F

PROGRAMA PROBABILIDAD

En este apéndice se desarrolla un algoritmo para calcular la
probabilidad de que un cambio unico de nivel ocurra en detrminado
intervalo de tiempo. Este algoritmo se basa en el teorema 3.2.1 con

1, esto es

il

v

P(h, k sean 1-préximos] P[EZ1 s k~h] - P[E2 = k-h].

= 2-h = r, entonces

P[E.‘1 sr}]=P [\rl1 s r]
P[E2 =r] = P[w1 = 1] P[W2 s r-1] + P[W1 = 2] P[w2 = r-2]
+ ...+ P[w1 = pr-2] P[w2 s 2]
+ P[W1 = pr-1] P[w2 = 1]
Dado lo laborioso que puede resultar el céalculo de esta suma
para r grande (r > 3) se presenta el siguiente algoritmo para

calcular P[h, k sean 1-prox].

PROGRAM PROBABILIDAD;

USES

CRT, PRINTER;
TYPE

VECTOR = ARRAY([1..18] OF REAL;
VAR

i

X, EV, EVI, P : VECTOR;
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PROCEDURE INI_EV (VAR EV : VECTOR);

VAR
I : INTEGER;

BEGIN
FOR I := 1 TO 18 DO
EV[I] := 0.0;

END;

PROCEDURE INI_EVI (VAR EVI : VECTOR);
VAR
I : INTEGER;
BEGIN
FOR 1 := 1 TO 18 DO
EVI{I] := 0.0;
END;

PROCEDURE INI_P (VAR P : VECTOR);
VAR

I : INTEGER;

BEGIN
FOR I := 1 TO 18 DO
P[I} := 0.0;

END;

PROCEDURE DATA;

BEGIN

X{1l:= ; X{2)}:= ; ...; X(18]:=
END;

PROCEDURE CAL_EV ( X : VECTOR; VAR EV :

VAR
I, N : INTEGER;
S : REAL;
BEGIN

FOR N :
BEGIN

1 TO 18 DO

VECTOR};




S := 0.0;
FORI := 1 YO ¥ DO

BEGIN
S :=S + X{I];
EVIN] := S;
END;
END;

END;

PROCEDURE CAL_EVI ( EV : VECTOR; VAR EVI : VECTOR);
VAR
I, N : INTEGER;
s : REAL;
BEGIN '
FOR N := 1 TO 18 DO
BEGIN
S := 0.0
FOR I := 1 TO N-1 DO
BEGIN
S :=8 + X[I] * EV[N-I];
EVIIN] := S;
END;
END;
END;

PROCEDURE CAL_PROB (EV, EVI : VECTOR; VAR P : VECTOR);
VAR
N : INTEGER;
BEGIN
FOR N := 5 TO 18 DO
PIN] := EVIN] - EVIIN];
END;

PROCEDURE IMPRIME (P : VECTOR);
VAR
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I : INTEGER;
BEGIN
FOR I := § TO 18 DO
WRITE (P[I]:5, ' '),
WRITELN;
END;

BEGIN

CLRSCR;

DATA;

INI_EV(EV);
INI_EVI(EVI);
INI_P(P);
CAL_EV(X, EV);
CAL_EVI(EV, EVI);
CAL_PROB(EV, EVI, P);
IMPRIME(P);

END.

El algoritmo fue disefiado para calcular la probabilidad de que
h y k sean 1-préximos con r = k-h variando entre 5 y 18, ya que asi
se requeria en el ejJemplo dado en 4.1, no obstante estos valores
pueden cambiarse segun convenga. X[1], X[2], ..., X[18], réprésentan
aqui P[W = 1], P[W = 2], ..., PIW = 18] respectivamente; estos
valores se obtienen directamente de la distribucién que se suponga

para W.
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