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RESUMEN

El objetivo de este trabajo es el ensayo de diversos procedi-
mientos algorítmicos para aplicar de forma automática la función
de autocorrelación extendida, desarrollada por Tsay y Tiao, en la
identificación de procesos ARMA.

En el primer epígrafe se hace un resumen de la rnetodología
desarrollada por estos autores a fin de yue sirva de referencia in-
mediata a lo tratado en los epígrafes siguientes. En el epígrafe
segundo, y tomando como marco de referencia, la teoría de reco-
nocimiento de patrones se desarrollan procedimientos algorítmi-
cos en base a la función de autocorrelacián extendida. Finalmen-
te, en el tercer epígrafe, se efectúan experimentos de sirnulación
en los que se aplican estos procedimientos.

Puluhrus c1crL,^: Modelos ARIMA, función de autocorrelación ex-
tendida, simulación de modelos, reconocimiento de patrones,
identificaci^}n automática.

(*) Los programas cie cálculu cie la F^ACEM han sido elahuracíus ^or J. C^rea.
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1. EL METCaDO DE LA F UNC'ICJN DE AUTOCURRELACION
EXTENDIDA MUESTRAL (FACEM)

En el planteamiento inicial que efectúan Tsay y Tiao (1981 a) sobre la
FACEM hacen alusión a los tres tipos de problemas siguientes que se pre-
sentan en la elaboración de modelos de series temporales univariantes:

El primer problerna se refiere a la inconsistencia de los estimadores mi-
nimocuadráticos de los parámetros AR correspondientes a un procesa ARMA.

Como segundo problema plantean las dificultades de identificación de los
procesas mixtos ARMA. En efecto, aunque los patrones de comportamiento
teórica de las funciones de autocorrelación y autocorrelación parcial pro-
puestas por Box y Jenkins (1970) están claramente definidas, sin embargo la
identibcación mediante la utilización de las correspondientes funciones mues-
trales no resulta fácil cuando se trata de procesos mixtos. Con objeto de
superar estas deficiencias se han propuesto nuevos métodos de identificación
tales como la función de autocorrelación parcial condicionada propuesto por
Jenkins y Alavi (198 l), el criterio de información (AIC) de Akaike (1974), el
array R y el array S de Gray, I^elley y Mclntire (1978) y el método de la
esquina de Beguin, Gourieoux y Monfort (1980). Al método de AIC, Tsay y
Tiao le reprochan que es inconsistente y a los dos últimos citados que sus
propiedades estadisticas son desconocid^s.

Como último problema, los autores se refieren a la ambigiiedad de los
procedimientos para la determinación del adecuado orden de diferenciación.

Precisamente can la FACEM Tsay y Tiao tratan de dar una respuesta
satisfactoria a estos tres tipos de problemas.

A continuación se examina la elaboración y la aplicación de la FACEM.
Previamente se introduce el concepto de regresión iterada en que se basa la
construcción de la FACEM.

Regresiones Iteradas

En su exposición Tsay y Tiao presentan el siguiente modelo:

^(L} y=0(L) Ft {1)

donde:

^,^ = ruido blanco

^(L)= c^(L) U(L)= 1 -^1 L . ..-c^p1^

(^(L.)= 1 -^1 l.-...-(^ip_^L,p-d
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U(L)= 1 - U,1.-...-- (.^dLd

f^(L)= 1 -f^l L-...-E^qL4

Así pues, ^(L) es un operador que incluye d raíces unitarias. Según la
terminologia usual (1) representa un modelo ARIMA (p - d, d, q).

E1 modelo (1) se puede expresar alternativamente de la siguiente forma:

P q

Yr- ^ ^i Y-i ^ ^ ^jFt-j+Er (21

! I

Aplicando mínimos cuadrados ordinarios para la estimación de los pará-
metros AR de (2) se obtendrán unos resultados que puedan expresarse como
sigue:

P
Y ^ ^^^P) Y_i +E'p t

^=^
(3)

E1 superíndice (0) que aparece tanto en los residuos ^p ^r corno en los
estimadores de los parámetros señala que se trata de una regresión ordina-
ria, a diferencia de las que se verán más adelante. La letra p que aparece en
los subíndices indica que las estimaciones se han obtenido ajustando un pro-
ceso de orden p.

Solamente en procesos ARI M A ( p- d, d, o) o A RI M A(o, d, q) los esti-
madores obtenidos son consistentes, es decir:

^ 1(p} ^^^ 1= 1, 2, ..., p (4)

Esta propiedad la han demostrado Mann y Wald (1943) para el caso
estacionario y Tsay y Tiao (1981 b) para el caso no estacionario.

En los dernás casos, los estimadores obtenidos son inconsistentes, y por
tanto ^p ^^ no convergerá a un ruido blanco ni aunque la muestra sea grande.
Precisamente por esta razón, contendrá información acerca del proceso Yr.
De alguna forma, parte de esta información se puede extraer al efectuar la
siguiente reĝresión en la que é p°^r _, aparece como regresor.

P
_ ^ ^1) (1) ^(4) ^(i)

Y ^ ^t(p} Yt-i+ ^1 (P) ^Pt r- 1 +ep^ t (5)

En la regresión anterior el superíndice ( 1) señala que se trata de la regre-
sión iterada primera. Tsay y Tiao ( 1981 a) demuestran que los estimadores
obtenidos son consistentes en procesos ARI MA (p - d, d, 1) o ARI MA (p, d, q).
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Análogamente con la regresión iterada segunda se obtiene:

P
^ ^2) (^1^^ ^(1) (^ 2) „^p^ ^(21

Yi= ^, ^i(p, Ŷ -i+N1cp) eP.t-1+Y^cp) eP,t-2+^p.t

i= 1

(b)

donde aparecen como regresores é p°; _ 2 y é p, t_, que son, respectivamente, los
residuos correspondientes a la regresión ordinaria (o cero) y a la regresión
iterada primera. Los estimadores obtenidos en (^) son consistentes para pro-
cesos ARIMA (p -- d, d, 2) o ARIMA (Q, d, q).

En general, con la regresión iterada j-ésima de un AR {1{) se obtendrán
los siguientes resultados:

P l

^
^ ^ k)
^ +

^j /^ ^1) ^ {,,^ - i ) ^^,.1^
+e^

%( ^^
t^ ^(p^ ^^i ,L F't(P) k, tk, t-i

i=1 i=1

r= k+ j+ l... T; j- 0, 1, ..., ; K= l, 2, ...

Los estimadores obtenidos en (7) serán consistentes para procesos ARI-
MA (p-d, d, q) en caso de que q<k o bien para procesos ARIIV^A (o, d, q)
sin ninguna restricción en este caso sobre q.

E'laboración de la FACEM ^
^ ,

En base a las estimaciones consistentes obteriidas en las regresiones itera-
das se construye la función de autocorrelación muestral extendida (FA-
CE M), correspondiente a distintos ordenes. A continuación se examina cómo
se obtiene la FACEM de orden 0, l y K. Se considerará que el proceso Y
sigue un ARMA (p, q) donde las raíces de p pueden ser unitarias.

a) FACEM de orden 0.

Si p= o, el proceso Y seguirá un 1►31A (q) con lo que

^ r^ co^ = 0 para j> q.

siendo r; ^o^ el coeficiente de autocorrelacción muestral ordinario de orden j
de la serie original Y. Con el subindice 0 se indica precisamente que no se
ha realizado ninguna transformación en Y. Así pues, la función de autoco-
rrelacción muestral ordinaria FACEM constituye la FACEM de ordeno.

b} FACE M de orden 1

Si p= l, entonces el proceso Y seguirá un ARMA (1, q). Ahora bien, el
proceso

A

6V=Y^-'^ Y-^,
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seguirá un proceso 11^1 A(q), si c^ I es un estimador consistente de c^, . C'omo j
es en principio desconocido, no sabemos cuantas regresiones iteradas serán
necesarias para obtener un estimador de c^ I consistente. Consideremos por
ello distintos supuestos de valores de q.

i) Para q= o, ^^^ ^ 1) ^► ^ 1 para j> o.

Por tanto,
^

^i^^t= Yii^i°ti ► Yt - I

seguirá asintóticamente un ruido blanco.

rs(^r;° ► ^)-p para s>0.

ii) Para q= l, ^^^^, ) P.^ ^ I para j> 1.

Por tanto,

W^l^)t ^ Y- ^ 11(1) Yt- 1

seguirá asintóticamente un MA (1)

rS(W1')^)=0 para s> 1.

,.
iii) En general para q^ 0, ^^^ ^s) --^ ^, para j> q,

Por tanto,

^14^t= ^_^^(1) Yt^

seguirá asintóticamente un MA (q}

rs { W^, t)_ ^ para s> q.

A la vista de los anteriores supuestos se d`efine

r^ (>> = r^ ( W^i^ t) j-1, 2, 3, ...

que constituye la FACEM de orden 1. Obsérvese que coinciden el orden de
la regresión iterada y el retardo del cueficiente de autocorrelación. La FA-
CEM de primer orden goza de la propiedad de corte, ya que verifica que:

r^ (, )= 0 para j> q y ^= Q (g)
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c) F AC^EM de c^rden p

En general se dehne

donde
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r; ( k ) - r; ( Y`' ^i^,^ ^ ) j = l , 2, 3 , . . .

W^`^^=^^^ (^ Yt

Si el verdadero modelo es un AR M A ( p, y}, entonces para k= p j> q,
W^^,^^ seguirá asintóticamente un ARMA (p, y). En cansecuencia, la FA^EM
de ©rden p tendrá el siguiente cornportamiento

^= U para j> y y k- p
r;{k^

^(^ para Ĵ =c1 Y k=p
(10)

Es decir, la FACEM de orden p procedente de un proceso ARMA (p, y)
tiene la misma propiedad de «corte» que la función de autocorrelacción or-
dinaria de un proceso puro 1VI A de orden c^ ► . Por otra parte, como la FA-
GEM es una autocorrelacción muestral de una serie transformada, sus pro-
piedades muestrales pueden obtenerse de los conocidos resultados asintóti-
cos de la función de autacorrelacción muestral ordinaria.

La FAC'EM es un instrumento de identificación para determinar precisa-
mente los valores de p y y en la elaboración de un modelo ARMA. Por
tanto, p y y son desconocidos «a priori». Por ello el problema que se plan-
tea es el siguiente: ^qué ocurre cuando se calcula una FACEM de orden k
superior al verdadero valor de p? En (10) se ha adoptado el supuesto de que
k= p. Ahora interesa ver cuál es el comportamiento de r;(k) para k-- p> 0.
En este caso se habrá aĵustado un modelo con más términos AR de los
necesarios, es decir, se tratará de un aĵuste excesivo o«overfitting». La con-
secuencia de este aĵuste excesivo es que se incrementa el orden del polino-
mial MA de 1a serie transformada W^!'^, y el número de términos adiciona-
les viene dado por mín (k -- p, j-- y).

Teniendo en cuenta lo anterior, la FAC`EM de orden k tendrá e1 siguien-
te camportamiento asintótico para distintos valores de p y y

ckr ),
c'(k-p, .1-y) ^^^j-y^k-p

0 j y>k p>d

dande c(k - p, .j - y) es alguna constante no cero o una variable aleatoria
continua acotada entre - 1 y 1.
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A pl icuc•ic^n c^c^ lu F,A CF; M c^rt E^! prvcE^sr^ c^^ ic^c'!it i jl('c^c•ic^ji

A continuación se examinará como Tsay y Tiao utilizan la F^ACE ^Vi en
la identificación de un proceso AR M A(p, y).

Con las funciones FACEM de distintos órdenes se construye una tabla
en la que cada fila es la FAC'EM de distinto orden según puede verse en la
f gura 1. ,A esta tabla conjunta nos referimos en lo sucesivo con la denomi-
nación implícita de FACEM.

MA
0 y m

AR

o rl (0) r2Ío) ... ry +,(o) ... rn^ t 1(n)
1 riQ1) r^(1) ... r4+ 1(1) ... r ►►, ^ i(1)

p r^ (p) r2(p) ... ry + 1(p) ... rm +^(p)
ml

p+ 1 r^(p+ 1) r2(p+ 1) ... ry+ 1(P+ 1) ... rm + I(p+ l)
.............................................................

m2 m3

Figura I. FACEM de un proceso ARMA (p, N).

De acuerdo con (11), si el verdadero proceso es un AR MA (p, y) los va-
lores que asintóticamente son iguai a 0, forman un triángulo dos de cuyos
lados vienen dados por las rectas mi y m3. En cambio los elementos situa-
dos entre las rectas m2 y m3 no tienden asintóticamente a 0, a causa del
ajuste excesivo. El v^rtice del ángulo formado por las rectas ml y m3 señala
el orden de la parte AR ---en este caso p- y el orden de Ia parte MA --en
este caso c^ . En algunas ocasiones nos referiremos a este ángulo en la de-
nominación de ángulo ídentificador. Si se sustituye los eoeficientes r;^k^ por 0
a X según que asintóticamente tienden o no a cero, se obtiene una tabla a
la que designaremos matriz binaria de significación. En la ligura 2, se recoge
la FACEM asintótica de significación binaria correspondiente a un ARMA

(p^ ^1)•
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MA
AR

O 1 y y+l y+2

o x x ... x x x
1 x x ... x x x

..................................
^ x x ... o 0 0

p+l x x ... x o 0
^+2 x x ... x x x

F^i^ura ?. Matrir binaria de signiricación corresponc^iente a un
proceso ARMA (p, y ► .

La matriz binaria de significación facilita al analista la búsqueda del án-
gulo identihcador.

2. LA IDENTIFICACION CO ► MO RECONOCIMIENTO
I^E PATRONES

Los autores Tsay y Tiao ofrecen, como hemos visto, unas reglas para
proceder a la identihcación de una serie temporal mediante la utilización de
la FACEIVI. Como es sabido 1a FACM y la FACPM constituyen las reglas
tradicionales utilizadas en la identihcación de los modelos ARI MA. En gene-
ral, una cuestión que puede plantearse a este respecto es la siguiente: ^la
aplicación de las reglas de identificación es un «arte» o por el contrario es
un procedimiento susceptible de implementación algoritmica? La cuestión
planteada tiene su motivación ya que muchas autores han venido soste-
niendo que la identihcación de un modelo ARIMA constituye un «arte» que
únicarnente podrá ser aplicado por analistas experimentados. Con este
planteamiento parece excluirse la posibilidad de identificación mediante
pracedimientos algoritmicos o, en dehnitiva, la posibilidad de identificación
de forma automática con utilización de un ordenador electrónico (1).

En nuestra opinión, si en alguna forma tiene sentido hablar de la identi-
hcación de un modelo ARII^3IA como un «arte» es debido a que las reglas
de identificación que se aplican no están formuladas de forma explicita, o lo

( I) Existen no obstante numerosos autores que han investigado la problemática
de la identibcación automática. En este sentido puede destacarse el trabajo de Valls y
Prats (19^3).
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que es peor, no existe un acuerdo cornpleto entre los diferentes analistas so-
bre cuáles son las reglas a aplicar. Por todo ello, opinamos yue debe reali-
zarse un esfuerzo en la discusión sobre la forrnulación de las reglas de iden-
tificación.

Volviendo a la pregunta que ha dado origen a esta breve disgresión va-
mos a reatizar una búsqueda de las posibilidades de construir algoritmos
que permita utilizar automáticamente la FACEM, ordinaria o simbólica, en
el proceso de identificación de un modelo A R I M A. Como marco teórico de
referencia para esta búsqueda vamos a utilizar la teoria de reconocimiento
de patrones (2).

Bajo el supuesto de que una serie temporal dada es una realización finita
de un proceso estocástico ARMA (p, q) siendo p, q parárnetros desconocidos,
el proceso de reconocimiento consiste en asignar una serie S,, =^^ Y}^^, a
una clase Cp, y, siendo C'P, y el conjunto de realizaciones finitas de procesos
ARMA (p, q) con p, q dados.

Como no es posible realizar el reconocimiento directamente a partir de
los valores observados de la serie S y- es preciso recurrir a la obtención de
unos estadísticos a partir de estos valores observados que se considera, qui-
zás con un cierto grado de discrecionalidad, resumen la información útil pa-
ra asignar la serie a una determinada clase Cp, q.

Se ha elegido la FACEM como resumen de la información a emplear en
el proceso de reconocimiento.

Asi pues, el problema queda planteado de la siguiente forma: dada una
FACEM se asigna la clase F p, q que minimiza el riesgo de una clasiiicación
errónea (Escudero, 1977), siendo Fp, 9 el conjunto de FACEM asociadas a
las realizaciones finitas de procesos ARMA (p, q) con p, q conocidas.

La clasificación se realiza asociando una función discriminante, q ue de-
signaremos por gr, s(FACEM), a cada clase F,, s, de tal manera que un nuevo
patrón, o FACEM,,, obtenido de la serie observada Yt lo asignaremos a la
clase F ^, ^ tal que:

g^, ^(FACEM,,) = MAXIM(J {gr, s (FACEM,,)} =
dr, dti

- MINIMO { -gr, s (FACEM,,)}
vr, d.,

(2) Sobre las posibilidades de aplicación de la técnica de reconocimiento de pa-
trones puede verse la obra de Escudero (1977).
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En la práctica rf; ^^ ... I'mdx j y^F `t^} ••• S máx Í CQn rmáx y^ máx COilOC1dOS y

fijos.

Se obtiene así una estimación (^, y^), de (p, y).

Si se conociera la distribución de cada (r, s) condicionada a la FACEM,
la función discriminante se definiría así;

y,, ^ {FACEM) = P(Fr, s ( FACEM)

sienda P(F,,S ^ FACEM) la probabilidad de que se trate de un proceso de
orden r, s condicionada a la FACEM.

C'omo éste no es el caso, se va a utilizar un método heurístico, es decir,
se postulará las funciones discriminantes y se considerarán más o menos
aceptables en función de los resultados de la simulación.

Se puede hacer así porque a partir de la FACEM el problema de la
identificación se convierte en el problema de reconocer visualmente una for-
ma geométrica sencilla.

A partir de aquí se interpreta la FAC'EM camo una imagen discreta te-
niendo cada punto asociado un valor igual a1 valor absoluto correspondien-
te de la FACEM. Si se asimila este valor a una intensidad lumínica entonces
el problema consiste en reconocer una forma triangular clara y una orienta-
ción determinada sobre un fondo oscuro ( Kaufmann, 1975).

En una primera aproximación se parte de la matriz binaria de significa-
ción (MBS) de la- FACEM. En esta matriz, como se ha visto antes, un ele-
mento es igual a uno si el correspondiente valor de la FACEM es significati-
vo y cero en caso contrario.

Se procederá a comparar esta MBS muestral con las correspondientes
M BS de las FACE teóricas asociadas a los diversos procesos

ARMA i, ' ^ - rmáx' ,^ - Smáx
( .Í^

^ ^-0i= ,^

Se entenderá como FACE teórica la FACEM que se obtendría a partir
de una serie de tamaño infinito generada por un proceso ARMA deter-
minado.

Con estos elementos se puede definir la función discriminante asociada a
la clase Fr, s como la distancia «Hammíng» entre NI BS de la FACEM
(MBSM,, ) y la M,BS teórica (MBST,, s) asociada a la clase F,, ,. Esta distan-
cia tiene la siguiente expresión;
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.ti ^,^

cl (MBST,, ,, MBSM^, )_ ^ ^ ^ MBSTr. , (i, j) - MB.51V1 ^. (i, .j) I ( l ^l
^^o ^=o

Se elegirá la clase F'^,.^ tal que:

d(MBST^,,^, MBSMy) = MINIMO ^d (MBS7"^. S, MBSMy); (14)

t^r, rE { o, ... , r máx j

VS, SE ^ o, ..., .S máx }

Este mecanismo de clasihcación presenta dos inconvenientes:

a) Infrautilización de la información por trabajar sobre niveles de signi-
ficación. En otras palabras, se utiliza una imagen en blanco y negro dejando
de lado todos íos matices del gris.

b) No todos los elementos de la FACEM tienen la misma irnportancia
a la hora de reconocer un ángulo identificador que clasifiyue la serie como
generada por un proceso AR MA (p, r^).

La hgura 3 representa la MBS de la FAC'ET asociada a un proceso AR-
MA (1, 1). La figura 4 representa la MBS asociada a una FACEM.

MA
AR

Q
1 ? 3 4

0 l 1 1 1 1
1 1 0 ^ 0 Q
2 1 1 ^ 0 0
3 l 1 l 0 0
4 t 1 1 1 0

Figura 3. MBS de la FACET de un proceso
ARMA (1, 1).

0 1 2 3 4

0 l 1 1 1 1
l 1 1 o Q 0
2 1 1 0 0 0
^ 1 ^ i o 0
4 1 1 1 1 0

Figura 4. MBS de una' FACEM.
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La MBS de la figura 4 no se cldsihcaría como un ARMA ( l, l) por ser
MBSM (1,1) = 1, es decir, por la presencia de un uno en la intersección de
la fila uno con la columna uno.

Sin embargo por simple inspección se concluye que la distancia «Ham-
ming» entre las matrices de las figuras 3 y 4 vale 1, mientras que la distancia
de la matriz de la figura 4 respecto a la MBS correspondiente a un modelo
ARMA (1,2) es 3. Con el actual criterio de clasificación se hubiera asignado
el ejemplo de la hgura 4 a un AR MA (1,1) siendo lo razonable asignarlo a
un AR MA (1,2).

Un ejemplo más ambiguo respecto al proceso ARMA que lo genera es la
MBS de una supuesta FACEM representada en la hgura 5.

MA
AR

^ 1 2 3 4 5

0 1 1 1 1 1 1
1 1 0 0 1 0 0
2 1 1 (J 0 0 0
3 1 1 1 1 0 0
4 1 1 1 1 4 0

Figura 5. MBS de una función FACEM.

Los dos 1 que aparecen en las filas 1 y 3 de la columna 3 dificultan la
identihcación de un proceso ARMA (1,1), seria necesario consultar los valo-
res de la FACEM y no sólo los niveles de significación para tomar una
decisión.

De estas ejemplos se concluye que no se debe ponderar con los mismos
pesos los elementos que deiinen el principio del ángulo identificador y los
elementas de lo que se podría llamar su cola.

Un intento de obviar estos problemas consistiría en sustituir la matriz
binaria de significación de la FACE teórica por un conjunto de matrices
binarias que se consideran asociadas al mismo proceso ARMA (p, q). Enton-
ces se definirían las funciones discriminantes como la distancia de la matriz
binar,ia muestral a estos conjuntos. Se trata de la distancia de un elemento a
un conjunto. Esta modificación del métado de clasificación sigue infrautili-
zando información y además plantea la tarea de enumerar las matrices bina-
rias asociadas a cada proceso ARMA (p, q). Por estas razones se ha rechaza-
do también este procedimiento. Finalmente el método escogido, que se ha
aplicado en el epígrafe 3, no utiliza el concepto de distancia entre la FA-
CEM y la FACET sino que asocia a cada punto de la imagen discreta que
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se intenta reconocer una función ( discriminante) yue evalúa en clué medida
de ese punto arranca un vértice identificador.

Dado que carece de sentido comparar directamente elementos de la FA-
CEM y entre sí, es necesario estandarizar la FACEM y ciividiendo cada uno
de sus elementos por la estimación de su correspondiente desviacián típica y
al valor absoluto de este cociente se resta 1,96 ya que se ha utilizado un
nivel de significación del 5%,. Al resultado de este proceso se le Ilamará fun-
ción de autocorrelación entendida estandarizada de la serie Y,, ( FAC E M S):

FACEMS 1
FACEM (i, j) ^6

( ' ^) ' D► FACEM i ' 1'( ^ .1)

i = 0, ..., r máx

^J - o, . . ., r má x

(15)

Siendo DFACEM la estimación de la desviacián tipica de los elementos
de la FACEM.

Las funciones discriminantes seleccionadas son lineales:

r^^.. s,^^

yr, S(FACEMS,,)= ^ ^ ur, ^(i, j) * FACEMS(i, j) (lb)
i=0 j=0

Los coeficientes ars (i, j) se podría estimar a partir de un conjunto de FA-
CEMS generadas de series obtenidas por simulación, y que por lo tanto se
tiene controlada la clase a que pertenecen. Es un camino reiacionado con la
obtención por simulación de la función de distribución en el muestreo de la
FACEM. , Sin embargo se ha optado por determinar a priori el valor de
estos coeficientes.

En la determinación de este valor de los coeficientes se ha considerado de
forma separada el signo y el valor absoluto.

El signo se ha definido de la siguiente forma:

SIGNC^ ( ur, s(ia j)) = sr, s (i, j)

1 icr V i--r>j-s
s r' ' ^ l' J ) --

- ^ o _.._ _.._ci rc.1 .^

(17)

(18)

Esto significa que todos los elementos que forman parte del ángulo iden-
tificador entran restando y el resto sumando. Por lo tanto las funciones dis-
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criminantes alcanzan valores may^res cuanto más claramente se recarte una
forma triangular sc^bre el fando.

Por atra parte el valor absoluto u,., ,( i, j) debe ser funciá►n de la distancia
entre los elementos (r, s) e(i, j). De tal manera que a un elemento más aleja-
do del vértice identihcador le corresponda pesos menores. Así se recoge la
consideración de la mayor importancia en la definición del ángulo identifica-
d©r de los elementos del origen respecto de los elementos de la cola.

Se ha postulado por simplicidad

d^lr, .^1.
^r, s (i, j^ ^ u

4cu^l

Donde r^ [(r, s) (i, j)] es la distancia entre dos elementos.

Se considera que una imagen discreta, una malla, las ocho puntos circun-
dantes a uno dado se hallan igualmente distantes. De ahi que la distancia
entre dos puntos dados se pueda definir como el menor número de puntos
que hay que recorrer para trasladarse de uno a otro.

Asi pues;

^ C(r, s), (i, Ĵ)^ = MA^{I MCJ CI r-- i I^ I s-.! I^ (19)

Es trivial comprobar que cumple los axiomas de la categoría de dis-

tancia.

En resumen:

►' ^,4. s .^^..^

^r. ^ tFACEMS,,) = ^ ^ Sr, s (!^ i) • Q^c^r, s ►, << , jll - FA^EMS,, (i," j) (^0)
i=U j=fJ

^ por las resultados de los ejercicios de simulación que se han llevado a
cabo se ha escogido en base a dlstlntaS pruebas realizadas un oc =(},65.

3. RESULTADOS DE SIMULACIDN

Con objeto cie tener una primera aproximación acerca de ta eficacia del
clasificador propuesto en (2U), se han efectuado simulaciones mediante el mé-
todo de Montecarlo (3).

(3) Sobre el análisis de la identificación mediante Métados de Montecarlo de ma-
delos ARMÁ utilizanda la FACM y la FACPM y can atra enf©que distinto, puede
verse el trabajo de Fernández ( ^984).
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En los experimentos ltevados a cabo se han simulado series de ?(X) ob-
servaciones, realizáncíose l00 réplicas para cada conjunto de parámetros.
Presentamos los resultados correspondientes a tres tipos de mode^os con !os
siguientes parámetros.

AR(l) ... ¢^1=0,5

MA(1) ... f^, =0,5
ARMA(1,1) ... í^, ^0,5; f^l ^ -o,^

Los resultados correspondientes a las 100 réplicas de cada tipo de experi-
mento se recogen, respectivamente, en las ^guras 6, 7 y 8.

MA 0 1 2 3 4 5
AR

0 0 6 1 0 O 0
1 61 13 0 0 0 0
2 1 16 0 0 0 0
3 0 0 1 0 0 0
4 1 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0

F^igura 6. Identificación de las 1(>n réplicas en un
modelo AR {1) con ^i, =O,5.

MA
AR

1

0 1 2 3 4 5

o ^1 _o 0 0 0
2 14 0 0 0 0
3 6 1 0 0 0

3 1 1
4 0 0
5 0 0

i o 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

Figura 7. [dentificac;ión de 1(x) réplicas en un modelo
MA (1) con (), _ ^,5.
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MA
AR

o c^ b o a o a
1 0 81 1 C} 0 0
^2 2 b a 0 ^ 0
3 2 1 1 tJ 0 0
4 0 0 n 0 0 0
5 0 0 0 C) ^ 0

F igura ^. Identi^cación de 1(x) réplicas en un modelo
ARMA (1, 1) con ^, =(),5 y t), -- __t),5.

Se padría esperar a priori yue, siendo idéntica la magnitud de los pará-
metros, el valar de los modelos en cuanta a dihcultad creciente en la identi-
ficación sería el siguiente: A R(1), M A ( 1) y AR M A( l,1). J ustamente los re-
sultados obtenidos han sido los contrarios. Se han examinado los modelos
mal identibcados, y en su mayor parte la identificación llevada a cabo por el
clasificador se corresponde con la que resultaría de la inspección visual, utili-
zando la M BS. Sin embargo, existen algunos casos residuales en los yue el
clasihcado funcione peor que la inspección visual. En contrapartida, el clasi-
ficador ha identificado correctamente modelos en casos en que sería d1hC11
de llegar a idéntica conclusión por inspección visual.

A la vista de los resultados obtenidos se ha llegado a la conclusión de
que es posible introducir alguna mejora en el clasificador. Nuestra intención
es trabajar en esta línea, explorando de forma sistemática las posibilidades
de identificación con diferentes clasificadores. Alternativamente a la FACEM
se utilizarán también rnétodos alternativ©s de identificación como el mét©do
de la esquina. Con objeto de dar la mayor generalidad posible a los experi-
mentos se considerará.n distintos tamaños de muestra, distintos valores de
los parámetros así corno distintos tipos de modelos AR M A.
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SUMMARY

AUTOMATIC IDENTIFICATIUN USING THE EXTENDED
AUTOCORRELATION FUNGTIC^N

The aim of this paper is to essay different algorithm procedu-
res in order to apply to the identification of ARMA process, the
extended autocorrelatíon function, developed by Tsay and Tiao.

A cornment to the methodology developed by these authors is
made in the first instance.

Adopting the theory of pattern recognition as the basic frarne
we develop the algorith procedures necessary to rnake simulation
experiments.

Key words: ARIMA Models, Extended autocorrelation function,
'Model simulation, pattern recagnition, automatic identification.
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