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RESUMEN

El objetivo de este trabajo es el ensayo de diversos procedi-
mientos algoritmicos para aplicar de forma automatica la funcion
de autocorrelacion extendida, desarrollada por Tsay y Tiao, en la
identificacion de procesos ARMA.

En el primer epigrafe se hace un resumen de la metodologia
desarrollada por estos autores a fin de que sirva de referencia in-
mediata a lo tratado en los epigrafes siguientes. En el epigrafe
segundo, y tomando como marco de referencia, la teoria de reco-
nocimiento de patrones se desarrollan procedimientos algoritmi-
cos en base a la funcion de autocorrelacion extendida. Finalmen-
te, en el tercer epigrafe, se efectuan experimentos de simulacion
en los que se aplican estos procedimientos.

Palabras clave: Modelos ARIMA, funciéon de autocorrelacion ex-
tendida, simulacion de modelos, reconocimiento de patrones,
identificaci-.n automatica.

(*) Los programas de calculo de la FACEM han sido elaborados por J. Gea.
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1. EL METODO DE LA FUNCION DE AUTOCORRELACION
EXTENDIDA MUESTRAL (FACEM)

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

El primer problema se refiere a la inconsistencia de los estimadores mi-
nimocuadraticos de los parametros AR correspondientes a un proceso ARMA.

Como segundo problema plantean las dificultades de identificacion de los
procesos mixtos ARMA. En efecto, aunque los patrones de comportamiento
teorico de las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion parcial pro-
puestas por Box y Jenkins (1970) estan claramente definidas, sin embargo la
identificacion mediante la utilizacion de las correspondientes funciones mues-
trales no resulta facil cuando se trata de procesos mixtos. Con objeto de
superar estas deficiencias se han propuesto nuevos métodos de identificacion
tales como la funcidon de autocorrelacion parcial condicionada propuesto por
Jenkins y Alavi (1981), el criterio de informacion (AIC) de Akaike (1974), el
array R y el array S de Gray, Kelley 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 ultimos citados que sus
propiedades estadisticas son desconocidas.

Como ultimo problema, los autores se refieren a la ambigiiedad de los
procedimientos para la determinacion del adecuado orden de diferenciacion.

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

A continuacion se examina la elaboracion y la aplicacion de la FACEM.
Previamente se introduce el concepto de regresion iterada en que se basa la
construccion de la FACEM.

Regresiones Iteradas

En su exposicion Tsay y Tiao presentan el siguiente modelo:

®(L) V,=0(L) & (1

donde:
&, =ruido blanco
O(L)=¢(L) U(L)=1-®, L ..—D, I
dL)=1—¢, L—..— g P *
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U(L)=1—U,L—..—Ug4L*
O(L)=1-6,L—..—0,L°

Asi pues, ®(L) es un operador que incluye 4 raices unitarias. Segin la
terminologia usual (1) representa un modelo ARIMA (p—d, d, q).

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

P q
Y= Z D Y-i— Z Oje,-j+e& (2)

i=1 j=1

Aplicando minimos cuadrados ordinarios para la estimacion de los para-
metros AR de (2) se obtendran unos resultados que puedan expresarse como
sigue:

P
=) @), Y- +eé2 3)

El superindice (0) que aparece tanto en los residuos &', como en los
estimadores de los parametros sefiala que se trata de una regresion ordina-
ria, a diferencia de las que se veran mas adelante. La letra p que aparece en
los subindices indica que las estimaciones se han obtenido ajustando un pro-
ceso de orden p.

Solamente en procesos ARIMA (p—d, d, 0) o ARIMA (0, d, g) los esti-
madores obtenidos son consistentes, es decir:

&, Lo, 1=12 ., p @)

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

En los demas casos, los estimadores obtenidos son inconsistentes, y por
tanto é{”, no convergera a un ruido blanco ni aunque la muestra sea grande.
Precisamente por esta razon, contendra informacion acerca del proceso Y,
De alguna forma, parte de esta informacion se puede extraer al efectuar la
siguiente regresion en la que é{”,_, aparece como regresor.

(1 1 5(0 5(1
Yt (Dfu)n }/lAi+ (1()p) ep,)r~l+e(p,)r (5)

1

_ Il
n M.‘

En la regresion anterior el superindice (1) sefiala que se trata de la regre-
sion iterada primeya. Tsay y Tiao (1981a) demuestran que los estimadores
obtenidos son consistentes en procesos ARIMA (p—d, d, 1) o ARIMA (0, 4, g).
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Analogamente con la regresion iterada segunda se obtiene:

14
T N 2 A(0 A(2)
Y= @) Yoit+ P, -1+ B &2+ é,, (6)
i=1
donde aparecen como regresores é\,_, y é\)_, que son, respectivamente, los
residuos correspondientes a la regresion ordinaria (0 cero) y a la regresion
iterada primera. Los estimadores obtenidos en (6) son consistentes para pro-
cesos ARIMA (p—d, d, 2) o ARIMA (0, d, q).

En general, con la regresion iterada j-ésima de un 4R(K) se obtendran
los siguientes resultados:

P j _ o )
Y=Y Ol Yo+ Y pil, i2i+el (7)
i=1 i=1
t=k+j+1 ... T; j=0,1, ., K=1, 2, ..
Los estimadores obtenidos en (7) seran consistentes para procesos ARI-

MA (p-d, d, q) en caso de que g<k o bien para procesos ARIMA (0, d, q)
sin ninguna restriccion en este caso sobre g.

Elaboracion de la FACEM

En base a las estimaciones consistentes obtenidas en las regresiones itera-
das se construye la funcion de autocorrelacion muestral extendida (FA-
CEM), correspondiente a distintos ordenes. A continuacioén se examina como
se obtiene la FACEM de orden 0,1 y K. Se considerara que el proceso Y,
sigue un ARMA (p, q) donde las raices de p pueden ser unitarias.

a) FACEM de orden 0.

Si p=0, el proceso Y, seguira un MA(q) con lo que
rj(0)=0 para ]>q.

siendo rj(o) el coeficiente de autocorrelaccion muestral ordinario de orden j
de la serie original Y,. Con el subindice 0 se indica precisamente que no se
ha realizado ninguna transformacion en Y,. Asi pues, la funcion de autoco-
rrelaccion muestral ordinaria FACEM constituye la FACEM de ordenO.

b) FACEM de orden 1

Si p=1, entonces el proceso Y, seguira un ARMA(1, g¢). Ahora bien, el
proceso

W,=Y,-® Y,_,,
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seguira un proceso M A(q), si ®, es un estimador consistente de ®,. Como j
es en principio desconocido, no sabemos cuantas regresiones iteradas seran
necesarias para obtener un estimador de ®, consistente. Consideremos por
ello distintos supuestos de valores de 4.

i) Para ¢q=0, ®{,,, "~ o, para j=0.

Por tanto,
W(19)1= Y:—d)(xo()n Y-,
seguira asintoticamente un ruido blanco.
rs(W,)=0 para s=0.
i) Para g=1, ®Y,,, —— ®, para j>1.
Por tanto,
W‘li,)t= YI_(D(ll()l) Y-
seguira asintoticamente un M A (1)
re(W,)=0 para s>1.
iiiy En general para q#0, ®¢,, —° ®, para j>q.
Por tanto,
w@,=Y,—®{, Y,
seguira asintoticamente un M A(q)

r(W#% ,)=0 para s>gq.
A la vista de los anteriores supuestos se define
rj(l):rj(W(Ij,)t)j:‘ls 2, 3,.
que constituye la FACEM de orden 1. Obsérvese que coinciden el orden de
la regresion iterada y el retardo del coeficiente de autocorrelacion. La FA-

CEM de primer orden goza de la propiedad de corte, ya que verifica que:

riy=0 para j>q y p=0 )
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¢) FACEM de orden p

En general se define
rik)=r} (W) j=1,2,3, ..
donde
we =0 ()Y,

Si el verdadero modelo es un ARMA (p, g), entonces para k=p j>gq,
W, seguira asintoticamente un ARMA (p, ¢).- En consecuencia, la FACEM
de orden p tendra el siguiente comportamiento

(=0 para j> k=
m.{ para j>4 y x=p (10)

#0 para j=q y k=p

Es decir, la FACEM de orden p procedente de un proceso ARMA (p, q)
tiene la misma propiedad de «corte» que la funcion de autocorrelaccion or-
dinaria de un proceso puro M A de orden g. Por otra parte, como la FA-
CEM es una autocorrelaccion muestral de una serie transformada, sus pro-
piedades muestrales pueden obtenerse de los conocidos resultados asintoti-
cos de la funcion de autocorrelaccion muestral ordinaria.

La FACEM es un instrumento de identificacion para determinar precisa-
mente los valores de p y g en la elaboracion de un modelo ARMA. Por
tanto, p 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 cual es el comportamiento de r;(k) para k—p>0.
En este caso se habra ajustado un modelo con mas términos AR de los
necesarios, es decir, se tratara de un ajuste excesivo o «overfitting». La con-
secuencia de este ajuste excesivo es que se incrementa el orden del polino-
mial M A de la serie transformada W{,, y el numero de términos adiciona-
les viene dado por min(k—p, j—gq).

Teniendo en cuenta lo anterior, la FACEM de orden k tendra el siguien-
te comportamiento asintdtico para distintos valores de p y ¢

r,-m=~{ p.Jj—q i—q p (11

0 j—q>k—p>0

donde c¢(k—p, j—q) es alguna constante no cero o una variable aleatoria
continua acotada entre —1 y 1.
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Aplicacion de la FACEM ¢n el proceso de identificacion

A continuacién se examinara como Tsay y Tiao utilizan la FACEM en
la identificacion de un proceso ARMA (p, ).

Con las funciones FACEM de distintos ordenes se construye una tabla
en la que cada fila es la FACEM de distinto orden segiin puede verse en la
figura 1. A esta tabla conjunta nos referimos en lo sucesivo con la denomi-
nacion implicita de FACEM.

MA
AR 0 1 q m
0 r (0) rZ(O) e rq + 1(0) Vot 1(0)
! rl(l) rz(l) e rq*l(]) r,,,,l(l)
R m]
p ri(p) ra(p) v rg+1(p) v TImea(p)
p+1 rip+1) rifp+1) .. rqe+1(P+1) rmer(p+1)
m2 m3

Figura 1. FACEM de un proceso ARMA (p, ).

De acuerdo con (11), si el verdadero proceso es un ARMA (p, g) los va-
lores que asintoticamente son igual a 0, forman un triangulo dos de cuyos
lados vienen dados por las rectas m; y ms. En cambio los elementos situa-
dos entre las rectas m, y m3 no tienden asintoticamente a 0, a causa del
ajuste excesivo. El vértice del angulo formado por las rectas m, y m3 sefala
el orden de la parte AR —en este caso p— y el orden de la parte MA —en
este caso ¢—. En algunas ocasiones nos referiremos a este angulo en la de-
nominacion de angulo identificador. Si se sustituye los coeficientes r;,, por 0
o X segun que asintoticamente tienden o no a cero, se obtiene una tabla a
la que designaremos matriz binaria de significacion. En la figura 2, se recoge
la FACEM asintotica de significacion binaria correspondiente a un ARMA

(P, q)
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MA

AR 0 | q qg+1 q+2
0 X X X X X
1 X X X X X
p X X 0 0 0

p+1 X X X 0 0

p+2 X X X X X

Figura 2. Matriz binaria de significacion correspondiente a un
proceso ARMA (p, g).

La matriz binaria de significacion facilita al analista la busqueda del an-
gulo identificador.

2. LA IDENTIFICACION COMO RECONOCIMIENTO
DE PATRONES

Los autores Tsay y Tiao ofrecen, como hemos visto, unas reglas para
proceder a la identificacidon de una serie temporal mediante la utilizacién de
la FACEM. Como es sabido la FACM y la FACPM constituyen las reglas
tradicionales utilizadas en la identificacion de los modelos ARIMA. En gene-
ral, una cuestion que puede plantearse a este respecto es la siguiente: ;la
aplicacion de las reglas de identificacion es un «arte» o por el contrario es
un procedimiento susceptible de implementacion algoritmica? La cuestion
planteada tiene su motivacion ya que muchos autores han venido soste-
niendo que la identificacion de un modelo ARIMA constituye un «arte» que
unicamente podra ser aplicado por analistas experimentados. Con este
planteamiento parece excluirse la posibilidad de identificacion mediante
procedimientos algoritmicos o, en definitiva, la posibilidad de identificacion
de forma automatica con utilizacion de un ordenador electrénico (1).

En nuestra opinion, si en alguna forma tiene sentido hablar de la identi-
ficacion de un modelo ARIMA como un «arte» es debido a que las reglas
de identificacion que se aplican no estan formuladas de forma explicita, o lo

(1) Existen no obstante numerosos autores que han investigado la problematica
de la identificacion automatica. En este sentido puede destacarse el trabajo de Valls y
Prats (1983).
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que es peor, no existe un acuerdo completo entre los diferentes analistas so-
bre cuales son las reglas a aplicar. Por todo c¢llo, opinamos que debe reali-
zarse un esfuerzo en la discusion sobre la formulacion de las reglas de iden-
tificacion.

Volviendo a la pregunta que ha dado origen a esta breve disgresion va-
mos a realizar una busqueda de las posibilidades de construir algoritmos
que permita utilizar automaticamente la FACEM, ordinaria o simbdlica, en
el proceso de identificacion de un modelo ARIMA. Como marco tedrico de
referencia para esta bisqueda vamos a utilizar la teoria de reconocimiento
de patrones (2).

Bajo el supuesto de que una serie temporal dada es una realizacion finita
de un proceso estocastico ARMA (p, ¢) siendo p, ¢ parametros desconocidos,
el proceso de reconocimiento consiste en asignar una serie S,={Y,}’, a

una clase C, ,, siendo C, , el conjunto de realizaciones finitas de procesos
ARMA (p, q) con p, g dados.

Como no es posible realizar el reconocimiento directamente a partir de
los valores observados de la serie S, es preciso recurrir a la obtencion de
unos estadisticos a partir de estos valores observados que se considera, qui-
zas con un cierto grado de discrecionalidad, resumen la informaciéon util pa-
ra asignar la serie a una determinada clase C,, ,.

Se ha elegido la FACEM como resumen de la informacion 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, , que minimiza el riesgo de una clasificacion
erronea (Escudero, 1977), siendo F, , el conjunto de FACEM asociadas a
las realizaciones finitas de procesos ARMA (p, q) con p, g conocidos.

La clasificacion se realiza asociando una funcidon discriminante, que de-
signaremos por g, (FACEM), a cada clase F, ,, de tal manera que un nuevo
patron, o FACEM,, obtenido de la serie observada Y, lo asignaremos a la
clase F, , tal que:

g5 o(FACEM))=MAXIMO {g, (FACEM))}=

Vr, Vs

—=MINIMO { —g, ,(FACEM,)}

Vr, Vs

(2) Sobre las posibilidades de aplicacion de la técnica de reconocimiento de pa-
trones puede verse la obra de Escudero (1977).
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En la practica re {0 .. ro. ) ¥ 5¢{0 .. spun) €ON ro. ¥ S conocidos y
fijos.

Se obtiene asi una estimacion (p, §), de (p, g).

Si se conociera la distribucion de cada (r, s) condicionada a la FACEM,
la funcion discriminante se definiria asi:

gr.s (FACEM)= P (F, .| FACEM)

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

Como éste no es el caso, se va a utilizar un método heuristico, es decir,
se postulara las funciones discriminantes y se consideraran mas o menos
aceptables en funcion de los resultados de la simulacion.

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

A partir de aqui se interpreta la FACEM como una imagen discreta te-
niendo cada punto asociado un valor igual al valor absoluto correspondien-
te de la FACEM. Si se asimila este valor a una intensidad luminica entonces
el problema consiste en reconocer una forma triangular clara y una orienta-
cion determinada sobre un fondo oscuro (Kaufmann, 1975).

En una primera aproximacion se parte de la matriz binaria de significa-
cion (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 procedera a comparar esta MBS muestral con las correspondientes
MBS de las FACE teoricas asociadas a los diversos procesos

o o L E=T maxs J = Smax
ARMA
{ h’”}izO,j:O

Se entendera como FACE teérica la FACEM que se obtendria a partir
de una serie de tamaifio infinito generada por un proceso ARMA deter-
minado.

Con estos elementos se puede definir la funcion discriminante asociada a
la clase F, ; como la distancia «Hamming» entre MBS de la FACEM
(MBSM,) y la MBS teodrica (MBST, ) asociada a la clase F, ;. Esta distan-
cia tiene la siguiente expresion:
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d(MBST, ,, MBSM,)= Y 3 |MBST, (i )—MBSM,(i, j)l  (13)

i=0 j=0
Se elegira la clase F,,; tal que:

d(MBST,,, MBSM,)=MINIMO {d(MBST, ,, MBSM,)} (14)
Vi, re {0, ..., roat
Vs, se{0, .., s

‘mz'u}
Este mecanismo de clasificacion presenta dos inconvenientes:
a) Infrautilizacion de la informacion por trabajar sobre niveles de signi-

ficacion. En otras palabras, se utiliza una imagen en blanco y negro dejando
de lado todos los matices del gris.

b) No todos los elementos de la FACEM tienen la misma importancia
a la hora de reconocer un angulo identificador que clasifique la serie como
generada por un proceso ARMA (p, g).

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

MA

AR 0 1 2 3 4
0 1 1 1 1 |
1 1 0 0 0 0
2 1 1 0 0 0
3 1 1 1 0 0
4 1 1 1 1 0

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

0 1 2 3 4

H W =0
—_—— O -
- o000 —
oo —

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

Sin embargo por simple inspeccion 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 clasificacion se hubiera asignado
el ejemplo de la figura 4 a un ARMA (1,1) siendo lo razonable asignarlo a
un ARMA (1,2).

Un ejemplo mas ambiguo respecto al proceso ARM A que lo genera es la
MBS de una supuesta FACEM representada en la figura 5.

MA

AR 0 1 2 3 4 5
0 1 1 1 1 1 1
1 1 0 0 1 0 0
2 1 1 0 0 0 0
3 1 1 1 1 0 0
4 1 1 1 1 0 0

Figura 5. MBS de una funcion FACEM.

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

De estos ejemplos se concluye que no se debe ponderar con los mismos
pesos los elementos que definen el principio del angulo identificador y los
elementos de lo que se podria llamar su cola.

Un intento de obviar estos problemas consistiria en sustituir la matriz
binaria de significacion de la FACE teoérica por un conjunto de matrices
binarias que se consideran asociadas al mismo proceso ARM A (p, q). Enton-
ces se definirian las funciones discriminantes como la distancia de la matriz
binaria muestral a estos conjuntos. Se trata de la distancia de un elemento a
un conjunto. Esta modificacion del método de clasificacion sigue infrautili-
zando informacién y ademas 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 epigrafe 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 funcion (discriminante) que evalia en qué medida
de ese punto arranca un vértice identificador.

Dado que carece de sentido comparar directamente elementos de la FA-
CEM, entre si, es necesario estandarizar la FACEM, dividiendo cada uno
de sus elementos por la estimacion de su correspondlenle desviacion tipica y
al valor absoluto de este cociente se resta 1,96 ya que se ha utilizado un
nivel de significacion del 59%. Al resultado de este proceso se le llamara fun-
cion de autocorrelacion entendida estandarizada de la serie Y, (FACEMYS):

~ FACEM (i, j)
CEMS (i, j)= ~2-tEM G )
FACEMS (i, j)= perspna (c 5198 (15)
:0, eees Fmax
j:09 s Pmax

Siendo DFACEM la estimacion de la desviacion tipica de los elementos
de la FACEM.

Las funciones discriminantes seleccionadas son lineales:

Vr. s(FACEMS ) = Z Z a, (i, j) * FACEMS(, j) (16)

i=0 j=0

Los coeficientes a,(i, j) se podria estimar a partir de un conjunto de FA-
CEMS generadas de series obtenidas por simulacion, y que por lo tanto se
tiene controlada la clase a que pertenecen. Es un camino relacionado con la
obtencion por simulacion de la funcion de distribucion en el muestreo de la
FACEM. Sin embargo se ha optado por determinar a priori el valor de
estos coeficientes.

En la determinacidon 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:

SIGNO (a,. (i, j))=s,. s(, j) (17)
. 1 i<r Vi—r>j—s
r, s A = 8
S5l J) {—1 0<i—r<j—s (18)

Esto significa que todos los elementos que forman parte del angulo iden-
tificador entran restando y el resto sumando. Por lo tanto las funciones dis-
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criminantes alcanzan valores mayores cuanto mas claramente se recorte una
forma triangular sobre el fondo.

Por otra parte el valor absoluto g, (i, j) debe ser funcion de la distancia
entre los elementos (r, s) e (i, j). De tal manera que a un elemento mas aleja-
do del vértice identificador le corresponda pesos menores. Asi se recoge la
consideracion de la mayor importancia en la definicion del angulo identifica-
dor de los elementos del origen respecto de los elementos de la cola.

Se ha postulado por simplicidad

a, s(," ]): adliros) (n)

O<a<1

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

Se considera que una imagen discreta, una malla, los 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 numero de puntos
que hay que recorrer para trasladarse de uno a otro.

Asi pues:

Es trivial comprobar que cumple los axiomas de la categoria de dis-
tancia.
En resumen:

g. s(FACEMS,) = f z:) S, s, ) - a4 im - FACEMS, (i, j) (20)

i=0 j=
Y por los resultados de los ejercicios de simulacion que se han llevado a
cabo se ha escogido en base a distintas pruebas realizadas un o =0,65.

3. RESULTADOS DE SIMULACION

Con objeto de tener una primera aproximacion acerca de la eficacia del
clasificador propuesto en (20), se han efectuado simulaciones mediante el mé-
todo de Montecarlo (3).

(3) Sobre el analisis de la identificacion mediante Métodos de Montecarlo de mo-
delos ARMA utilizando la FACM y la FACPM y con otro enfoque distinto, puede
verse €l trabajo de Fernandez (1984).
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En los experimentos llevados a cabo se han simulado series de 200 ob-
servaciones, realizandose 100 réplicas para cada conjunto de parametros.
Presentamos los resultados correspondientes a tres tipos de modelos con los
siguientes parametros.

AR(1) w $1=0,5
MA (1) . 0,=05
ARMA(L,1) .. ¢,=0,5; 0,=—0,5

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

MA

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

Figura 6. ldentificacion de las 100 réplicas en un
modelo AR (1) con ¢, =0,5.

MA

AR 0 1 2 3 4 5
0 0o 71 0 0 0 0
1 2 14 O 0 0 0
2 3 6 1 0 0 0
3 1 1 1 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0
5 0 0O 0 0 0 0

Figura 7. Identificacion de 100 réplicas en un modelo
MA (1) con 0, =0.5.
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MA

AR 0 1 2 3 4 5
0 0 6 0 0 0 0
1 0 81 1 0 0 0
2 2 6 0 0 0 0
3 2 1 1 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0

Figura 8. Identificacion de 100 réplicas en un modelo
ARMA (1, 1) con ¢, =05y 0, = -0;5.

Se podria esperar a priori que, siendo idéntica la magnitud de los para-
metros, el valor de los modelos en cuanto a dificultad creciente en la identi-
ficacion seria el siguiente: AR (1), MA(1) y ARMA (1,1). Justamente los re-
sultados obtenidos han sido los contrarios. Se han examinado los modelos
mal identificados, y en su mayor parte la identificacion llevada a cabo por el
clasificador se corresponde con la que resultaria de la inspeccion visual, utili-
zando la MBS. Sin embargo, existen algunos casos residuales en los que el
clasificado funcione peor que la inspeccion visual. En contrapartida, el clasi-
ficador ha identificado correctamente modelos en casos en que seria dificil
de llegar a idéntica conclusién por inspeccidén visual.

A la vista de los resultados obtenidos se ha llegado a la conclusion de
que es posible introducir alguna mejora en el clasificador. Nuestra intencion
es trabajar en esta linea, explorando de forma sistematica las posibilidades
de identificacion con diferentes clasificadores. Alternativamente a la FACEM
se utilizaran también métodos alternativos de identificacion como el método
de la esquina. Con objeto de dar la mayor generalidad posible a los experi-
mentos se consideraran distintos tamanos de muestra, distintos valores de
los parametros asi como distintos tipos de modelos ARMA.
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SUMMARY

AUTOMATIC IDENTIFICATION USING THE EXTENDED
AUTOCORRELATION FUNCTION

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

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

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

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