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RESUMEN

Dada una muestra {X;_,.+, ..., Xi1, X;} correspondiente a una serie
de tiempo estacionaria {X;};.,, se trata, en este trabajo, el problema
de la prediccién a k retardos, )A(m(, de dicha serie. Para ello, se pre-
senta un estudio de simulacién comparativo de técnicas Box-Jenkins,
técnicas no paramétricas basadas en la estimacién no paramétrica
tipo nicleo de la funcién de autorregresion y técnicas semiparamétri-
cas disefiadas como la suma de la prediccién no paramétrica anterior
y de la prediccion Box-Jenkins construida con la serie residual.

*

Este trabajo ha sido financiado parcialmente con los proyectos PB91-0794 (DGICYT) y
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1. INTRODUCCION

Uno de los problemas de mayor importancia en Estadistica, especialmente
en el contexto de datos dependientes, es el de la prediccién. Un planteamiento
general para este problema puede ser el que se describe a continuacién. Si
(Z, Y;) es una serie estacionaria (p+1)—dimensional, =0, £1, ..., se trata de esti-
mar ¢(z?)=0[F(./Z,=2?)], donde F(./Z;=Zz?) es la distribucién de Y; condicionada a
Z;=z°, a partir de una muestra {(Z, Y;)}7., de dicha serie (frecuentemente ¢ sera
el funcional media o mediana). Un ejemplo de especial importancia es aquél en
el que Y;=X,,, k21, y Z;=(X, ..., X;_,,4), donde X; es una serie estacionaria, y
se quiere estimar la funcidn (X%, ..., x9)=E[X; ., /( Xy ..., Xi_p21)=(x3, ..., x9)], de-
nominada funcion de autorregresion, a partir de una muestra {X;}",, donde m
seria tal que n=m—(r+k)+1 en el contexto general que acabamos de describir.

En la literatura relativa a la estimacién de la funcién de autorregresién para
la prediccion, destacamos tres diferentes aproximaciones al problema. La prime-
ra, que se basa en la metodologia Box-Jenkins, consiste en estimar la funcién
de autorregresién por la mejor combinacidn lineal de la serie mediante el criterio
de minimizacién del error cuadratico medio. Asi, para un modelo AR(p):X; =
= Qo+ P Xy _g+...+0,X;_, +8; 0 DP(B) X;=a; (en notacién Box-Jenkins), donde {a,} es
ruido blanco, es decir, variables aleatorias independientes e idénticamente dis-
tribuidas de media cero y varianza o2, r toma ahora el valor p, la funcién de au-
torregresion viene dada por @(x?, ..., x}) = 0f +¢f x{+...+9% X3 y el predictor opti-
mo minimo cuadratico es (X;, ... X; 1) = Xix = 05+ @k X +...+ 95 X, _, 4 (los
coeficientes ¢f se estimarian con la muestra observada {X;}™,). Para un modelo
méas general ARMA (q, s) dado por ®(B)X;=0(B)a;, donde ®(B)=(1-¢B—...— ¢, BY)
y ©(B)=(1-6,8B—...— 6,B5), el predictor lineal 6éptimo no viene caracterizado por
una funcién de autorregresion sino que, en general, sera de la forma ¢(X, ...,
X 1) = Xy o= O + 05 Xy oot 0 X, 11, GUE S€ puede obtener utilizando el al-
goritmo de Durbin-Levinson (Proposicién 5.2.1., pag. 169, Brockweli-Davis, 1991).

La segunda aproximacién es la denominada «no parameétrica», que consiste
en estimar directamente la funcién sin hacer ninguna suposicién finito dimensio-
nal sobre la misma. En general, a partir de una muestra {(Z, Y)}/,, la estima-
cion viene dada por:

8(2?) = oy (21 (Z0, Y1), - (2o Y)Y, 1]
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donde {w,;} puede ser una sucesién de pesos tipo nucleo, k,~puntos mas proxi-
mos, etc.

En este contexto, la estimacién de la funcién de autorregresion esta total-
mente ligada a la prediccidn, sobre todo cuando el predictor viene caracterizado
por una funcion de autorregresion. El estudio desde esta perspectiva es mas re-
ciente, destacando, entre otros trabajos:

a) Yakowitz (1985), donde de predice Y;= X, a partir de Z;= X, con la mues-
tra {X,, ..., X, } en un modelo markoviano estacionario con densidad de X;,/X;=x,
f (y/x), y densidad estacionaria de X,, n(x). Se estima ¢(x) = E(X, ,{/X,=x) por el

método nucleo, es decir, para cada i=1, ..., n—1,
K(%(L) 2
@ (X,( Xy, Xo), oo (X X)) = [2]
n X—)(j
zj=1 K( h )
n

en la sucesién de pesos de [1], con Kla funcidon nlcleo y h, el parametro venta-
na. Yakowitz presenta en este trabajo el predictor ®(X;) como una buena alter-
nativa a los modelos ARMA en la aplicacién a ia prediccién de inundaciones;

b) Yakowitz (1987), donde se predice Y;= X;,4 a partir de
Zy= (Xp Xty v Xepsts Up o Upp i)

con p;+p, = p. X; es una serie estacionaria, en general markoviana, U, una serie
exdgena estacionaria y la sucesion de pesos es del tipo k,—puntos mas proximos:

141202, vill<Rm
O (26 Z4, Vo), oons (Zy Vo)) = _(;k_> [3]

n

donde R(n) es la distancia entre zy el k,, dato mas proximo. Yakowitz prueba un
funcionamiento competitivo en comparacion con los modelos ARMAX, o(B)X; =
= @*(B)U,;+ 8(B)a, en contextos de hidrologia;

c) Hardle-Vieu (1992), donde se predice Y; a partir de Z, en un modelo Y; =
= o(Z)+¢; con g; de media cero y varianza c? independiente de Z,. Considerando
una sucesién de pesos en [1] de tipo nlcleo como en [2], Hardle-Vieu estudian

Zt+1_'Z

! (relativo a la
Zt

denominada elasticidad), es tratado como ejemplo de aplicacién cuando Z; es el
precio del oro en el instante t.

elecciones 6ptimas para el parametro ventana. El caso Y; =

Obsérvese que estos tres articulos no presentan enfoques diferentes, sino
mas bien complementarios. De hecho, en los dos primeros, se parte de hipéte-
sis distintas y no se trata la eleccién del parametro ventana (h, o k,), aspecto
éste analizado en el tercer articulo.
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Finalmente, la tercera aproximacion es la de tipo semiparamétrico, en la que
se supone que

Yi= (L) +g [4]

donde ¢, sigue un modelo ARMA (q,s) independiente de Z,. El predictor \A/t viene
dado por & (Z) + f:,, donde ¢ es la prediccién no paramétrica construida a partir de
la muestra con pesos del tipo [2] 0 [3] ¥ é, es la prediccién Box-Jenkins construi-
da a partir de la serie residual &, =Y;— ¢{Z). Una aplicacién de esta técnica se
utilizé para el analisis de datos de inmision obtenidos en las proximidades de la
central térmica de As Pontes con Y, = X, .5y Z; = (X, X;_1), siendo X, el nivel de
inmision en el instante t (ver Cao y otros, 1992; Gonzalez-Manteiga y otros,
1993).

En este trabajo presentamos un amplio estudio de simulacion comparativo
de las estimaciones de la prediccidén puramente no paramétricas, Box-denkins y
las de tipo semiparamétrico. Por dltimo, incluimos un apartadc de conclusiones
relativas a los resultados obtenidos.

2. ESTUDIO DE SIMULACION

A continuacién describimos el estudio de simulacién llevado a cabo. Se ob-
tienen 100 series con 200 observaciones cada una (X § ..., X b, con 1<7<100) v,
para cada una de ellas, se obtienen 1.000 posibles realizaciones para k periodos
por delante (X . (1), ...s X hoow (1.000)), que se comparan con la prediccion
gue se realiz6 a partir de la muestra X7, ..., Xi,.

Las series simuladas son las siguientes:
* Serie 1. Modelo AR (1): X, =5+0.75X,_4+a;, a;~ N (0,1).

* Serie 2. Modelo ergodico: (X;/X,_; =X) ~ N (sign (x)|x |°8, ;52 (Yako-
witz, 1985).

* Serie 3. Modelo pseudoestacionario: X; = S;+FP,con S, = 3sen wt, ® = 2n/30
y P;una serie ARMA (1,1) con pardmetros 0.75y 0.4.

* Serie 4. AR no lineal: X, = R(X;_;) + &;con R(x) = 1 X)g,XE EINye~ Uos o

* Serie 5. AR no lineal: X, = R(X;_y) +&;con R(x) = %’Lsenx, xe Om)ye ~
U_x =
]

* Serie 6. ARBMA (1,1): X;=0.7X,_{ + a,—0.4a,_; con a;~ N (0,1).
e Serie7. MA(1): X;=5+ a,—-0.75a;,_; con a,~ N (0,1).

Para cada una de estas series se comparan los tres predictores que se deta-
llan a continuacién.
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* a) El predictor Box-Jenkins 6ptimo estimado correspondiente al modelo
seleccionado entre posibles ARIMA (q, |, s) (con g<86, /<1, s<6) utili-
zando la rutina FTCP de la libreria IMSL (versién 1982), que procede
de modo iterativo utilizando como regla de parada el test de Ljung-Box
(para mas detalles, ver manuales de la IMSL). Esta predicciéon se reali-
za en cada uno de los primeros seis retardos.

* b) El predictor puramente no paramétrico correspondiente a la estimacion
por el método nucleo de E (X;,,/X; = x), k=1, ..., 6. El nlcleo conside-
rado es el gaussiano (peso del tipo [2]) y la ventana h, es elegida por
un método de validacién cruzada adaptado a cada punto x, h, = h,(x)
{(Vieu, 1991). La funcién ponderacién en este método de validacién cru-
zada es elegida siguiendo las sugerencias de dicho articulo.

* ¢) El predictor semiparamétrico obtenido segln se indica en Cao y otros
(1992). Como estimador no paramétrico se considera el elegido en b),
con el mismo parametro ventana, y como estimador de la parte Box-
Jenkins el 6ptimo seleccionado como en a), pero para la serie residual.

De este modo, como ya indicamos antericrmente, llamando X}, ..., Xhoo, | =
=1, ..., N=100, a cada una de las series simuladas (1, 2, ..., 7) y, considerando
Xibowk, X oo, ¥ X0k, k=1, ..., 6 como cada uno de los predictores a k retar-

dos segun los métodos a), b) y c) respectivamente, se comparan los métodos
mediante los criterios cuadratico y en valor absoluto

1 &1 & i ol 2 5
13 S (X ok =X ko, [5]
N E Mj:1( 200+k zook)
M " ~
A3 LS X oo —X Boou | [6]
NS ME

donde X,.. representa el valor observado en la j~ésima prolongacién de la se-
rie (X112 ,j=1,.., M=1000,/=a, bocy k=1, ..., 6. Estos criterios propor-

cionan estimaciones del error cuadratico E ()?t =X )2 y del error absoluto
E (| X; .x—X; ,4) respectivamente.

Los resultados obtenidos se presentan en las Tablas 1 a 7. En cada una de
ellas se incluyen los resultados obtenidos para cada ventana utilizada (nétese
que se utilizaron diferentes ventanas obtenidas multiplicando por diversos facto-
res la 6ptima de validacién cruzada local). Por «Cuad(B-J,SP,NP)» entendemos
el error cuadrético [5] para el método Box-Jenkins, semiparamétrico y no para-
métrico respectivamente. De forma analoga, utilizamos «Abs(B-J,SP,NP)» para
referirnos al error absoluto [6]. A su vez, también se incluyen en Ias tablas las
frecuencias de veces que modelizaron las metodologias Box-Jenkins y semipa-
ramétrica las cien series simuladas.
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Tabla 1
MODELO AR(1)
Ventana X Cuad. B-J Cuad. SP Cuad. NP
factor — 0.1 1 10 0.1 1 10
Retardo 1 1.0067 1.1112 | 1.0385 | 1.0204 | 1.1114 | 1.1397 | 1.3731
Retardo 2 1.2467 1.3649 | 1.2936 | 1.2770 | 1.3628 | 1.3668 | 1.4853
Retardo 3 1.3836 1.4414 | 1.4110 | 1.4023 | 1.4397 | 1.4449 | 1.5080
Retardo 4 1.4498 1.5346 | 1.4716 | 1.4701 1.5152 | 1.4822 | 1.5316
Retardo 5 1.4860 1.5763 | 1.5009 | 1.5001 1.5799 | 1.5089 | 1.5333
Retardo 6 1.5085 1.5523 | 1.5198 | 1.5198 | 1.5523 | 1.5243 | 1.5330
Ventana X Abs. B-J Abs. SP Abs. NP
factor - 0.1 1 10 0.1 1 10
Retardo 1 0.8034 0.8981 0.8331 0.8147 | 0.8989 | 0.9249 | 1.1469
Retardo 2 1.0056 1.1005 | 1.0362 | 1.0204 | 1.0988 | 1.0986 | 1.2083
Retardo 3 1.1047 1.1534 | 1.1279 | 1.1200 | 1.1519 | 1.1568 | 1.2127
Retardo 4 1.1564 1.2322 | 1.1754 | 11734 | 1.2147 | 1.1843 | 1.2270
Retardo 5 1.1856 1.2661 1.1985 | 1.1978 | 1.2698 | 1.2051 1.2258
Retardo 6 1.2032 1.2403 l 1.2125 | 1.2129 | 1.2403 | 1.2161 1.2237
N¢ de series sin fallo: 100 100 100
Tabla 2
MODELO ERGODICO
Ventana X Cuad. B-J Cuad. SP Cuad. NP
factor — 0.1 1 10 0.1 1 10
Retardo 1 0.3210 0.3834 | 0.3238 | 0.3266 | 0.4036 | 0.3548 | 0.6637
Retardo 2 0.4301 0.4954 | 0.4324 | 0.4415 | 0.5093 | 0.4506 | 0.7517
Retardo 3 0.5142 0.5924 | 0.5212 | 0.5181 0.5996 | 0.5412 | 0.7824
Retardo 4 0.5757 0.6633 | 0.6001 0.5816 | 0.6696 | 0.6131 | 0.8073
Retardo 5 0.6271 0.6802 | 0.6322 | 0.6227 | 0.6828 | 0.6433 | 0.8570
Retardo 6 0.6683 0.7122 | 0.6812 | 0.6624 | 0.7178 | 0.6875 | 0.8615
Ventana X Abs. B-J Abs. SP Abs. NP
factor — 0.1 1 10 0.1 1 10
Retardo 1 0.2567 0.3178 | 0.2589 | 0.2617 | 0.3386 | 0.2902 | 0.6009
Retardo 2 0.3487 0.4068 | 0.3454 | 0.3546 | 0.4213 | 0.3628 | 0.6644
Retardo 3 0.4119 0.4874 | 0.4175 | 0.4166 | 0.4947 | 0.4367 | 0.6795
Retardo 4 0.4624 0.5437 | 0.4836 | 0.46391 0.5505 | 0.4951 | 0.6926
Retardo 5 0.5028 0.5492 | 0.5048 | 0.4978 | 0.5520 | 0.5132 | 0.7328
Retardo 6 0.5355 0.5702 | 0.5438 | 0.5296 | 0.5760 | 0.5474 | 0.7283
N de series sin fallo: 99 100 100
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Tabla 3
MODELO PSEUDO-ESTACIONARIO
Vertana X Cuad. B-J Cuad. SP Cuad. NP
factor — 0.5 1 10 0.5 1 10
Retardo 1 1.2220 1.1695 | 1.1761 1.2501 1.2015 | 1.2239 | 2.6709
Retardo 2 1.4391 1.3860 | 1.3580 | 1.4606 | 1.4806 | 1.5328 | 2.8774
Retardo 3 1.5894 1.4597 | 1.4534 | 1.5850 | 1.6831 1.8259 | 2.9907
Retardo 4 1.6541 1.7297 | 1.7785 | 1.7627 | 1.7881 1.9082 | 2.8900
Retardo 5 1.7268 2.1709 | 1.8148 | 1.6531 1.9341 2.1106 | 2.7117
Retardo 6 1.6913 1.9246 | 1.4585 | 1.6490 | 1.9267 | 2.0259 | 2.4505
Ventana X Abs. B-J Abs. SP Abs. NP
factor — 0.5 1 10 0.5 1 10
Retardo 1 0.9967 0.9464 | 0.9515 | 1.0273 | 0.9752 | 0.9946 | 2.4791
Retardo 2 1.1981 1.1473 | 1.1206 | 1.2258 | 1.2297 | 1.2814 | 2.6852
Retardo 3 1.3497 1.2212 | 1.2094 | 1.3473 | 1.4282 | 1.5740 | 2.7964
Retardo 4 1.4092 1.4859 | 1.5332 | 1.5203 | 1.5297 | 1.6518 | 2.6864
Retardo 5 1.4819 1.9400 | 1.5720 | 1.4086 | 1.6780 | 1.8647 | 2.4943
Retardo 6 1.4457 1.6947 | 1.2156 | 1 .405U 1.6647 | 1.7687 | 2.1270
N2 de series sin fallo: 34 100 100
Tabila 4
MODELO AR NO LINEAL
Ventana X Cuad. B-J Cuad. SP Cuad. NP
factor — 0.1 1 10 0.1 1 10
Retardo 1 0.2927 0.3114 | 0.2967 | 0.2959 | 0.3107 [ 0.2987 | 0.3846
Retardo 2 0.3587 0.3826 | 0.3660 | 0.3664 | 0.3792 | 0.3731 0.4188
Retardo 3 0.3926 0.4123 | 0.3959 | 0.3982 | 0.4095 | 0.3997 | 0.4207
Retardo 4 0.4100 0.4294 | 0.4173 | 0.4159 | 0.4269 | 0.4190 | 0.4268
Retardo 5 0.4207 0.4390 | 0.4261 0.4245 | 0.4365 | 0.4272 | 0.4291
Retardo 6 0.4246 0.4375 | 0.4313 | 0.4277 | 0.4370 | 0.4314 | 0.4291
Ventana X Abs. B-J Abs. SP Abs. NP
factor — 0.1 1 10 0.1 1 10
Retardo 1 0.2522 0.2650 | 0.2548 | 0.2542 | 0.2646 | 0.2560 | 0.3222
Retardo 2 0.2981 0.3143 | 0.3011 0.3013 | 0.3116 | 0.3065 | 0.3445
Retardo 3 0.3208 0.3365 | 0.3234 | 0.3253 | 0.3343 | 0.3266 | 0.3441
Retardo 4 0.3348 0.3504 | 0.3407 | 0.3396 | 0.3482 | 0.3422 | 0.3489
Retardo 5 0.3437 0.3588 | 0.3481 0.3469 | 0.3569 | 0.3492 | 0.3512
Retardo 6 0.3466 0.3571 | 0.3523 0'3493J 0.3567 | 0.3525 | 0.3507
N2 de series sin fallo: 100 100 100
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Tabla 5
MODELO AR NO LINEAL |l
Ventana X Cuad. B-J Cuad. SP Cuad. NP
factor — 0.1 1 10 0.1 1 10
Retardo 1 0.8032 0.2985 | 0.2869 | 0.6042 | 0.3575 | 0.2596 | 0.6440
Retardo 2 0.8356 0.4313 | 0.4448 | 0.7674 | 0.4142 | 0.4582 | 0.8508
Retardo 3 0.9236 0.6362 | 0.7308 | 0.9393 | 0.6398 | 0.7476 | 1.1849
Retardo 4 0.9622 0.8906 | 0.9040 | 0.9850 | 0.8916 | 0.9063 | 1.2626
Retardo 5 0.9900 0.9595 | 0.9887 | 1.0074 | 0.9602 | 0.9854 | 1.3004
Retardo 6 1.0211 0.9934 | 1.0042 | 1.0369 | 0.9941 1.0042 | 1.3475
Ventana X Abs, B-J Abs. SP Abs. NP
factor — 0.1 1 10 0.1 1 10
Retardo 1 0.7943 0.2818 | 0.2731 | 0.5930 | 0.3010 | 0.2453 | 0.6324
Retardo 2 0.8043 0.3903 | 0.4064 | 0.7299 | 0.3725 | 0.4194 | 0.8143
Retardo 3 0.8495 0.5564 | 0.6538 J 0.8655 | 0.5600 | 0.6705 | 1.1154
Retardo 4 0.8480 0.7582 | 0.7788 } 0.8704 | 0.7591 0.7822 | 1.1510
Retardo 5 0.8614 0.8158 | 0.8589 | 0.8765 | 0.8165 | 0.8571 | 1.1634
Retardo 6 0.8799 0.8425 | 0.8584 l 0.8941 | 0.8429 | 0.8628 | 1.1972
N¢ de series sin fallo: 100 100 100
Tabla 6
MODELO ARMA (1,1)
Ventana X Cuad. B-J Cuad. SP Cuad. NP
factor — 0.1 1 10 0.1 1 10
Retardo 1 1.0311 1.1113 | 1.0330 | 1.0295 | 1.1115 | 1.0555 | 1.1081
Retardo 2 1.0715 1.0975 | 1.0743 | 1.0813 | 1.0986 : 1.0784 ; 1.1031
Retardo 3 1.0982 1.1217 | 1.0881 1.0970 | 1.1220 |} 1.0900 | 1.1007
Retardo 4 1.0932 1.1238 | 1.0921 1.0936 | 1.1242 | 1.0935 | 1.0946
Retardo 5 1.0962 1.1143 | 1.1013 | 1.0972 | 1.1146 | 1.1025 | 1.0976
Retardo 6 1.0919 1.1351 | 1.0988 | 1.0922 | 1.1349 | 1.0993 | 1.0928
Ventana X Abs. B~J Abs. SP Abs. NP
factor — 0.1 1 10 0.1 1 10
Retardo 1 0.8237 0.8964 | 0.8254 | 0.8222 | 0.8965 | 0.8450 | 0.8916
Retardo 2 0.8642 0.8799 | 0.8582 | 0.8638 | 0.8807 | 0.8616 | 0.8824
Retardo 3 0.8765 0.8974 | 0.8679 | 0.8753 | 0.8977 | 0.8694 | 0.8784
Retardo 4 0.8732 0.9012 | 0.8720 | 0.8734 | 0.9015 | 0.8731 | 0.8742
Retardo 5 0.8740 0.8895 | 0.8781 | 0.8747 | 0.8898 | 0.8791 | 0.8751
Retardo 6 0.8720 0.9132 | 0.8781 | 0.8723 | 0.9130 | 0.8784 | 0.8728
N¢ de series sin failo: 100 100 100
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Tabla 7
MODELO MA (1)
Ventana X Cuad. B-J Cuad. SP Cuad. NP
factor — 0.1 1 10 0.1 1 10
Retardo 1 1.0132 1.1092 | 1.0552 | 1.0067 | 1.1458 | 1.1311 1.2090
Retardo 2 1.2407 1.2868 | 1.2670 | 1.2639 | 1.2750 | 1.2552 | 1.2518
Retardo 3 1.2481 1.2765 | 1.2557 | 1.2495 | 1.2762 | 1.2535 | 1.2475
Retardo 4 1.2506 1.2690 | 1.2574 | 1.2514 | 1.2691 1.2569 | 1.2507
Retardo 5 1.2592 1.2890 | 1.2641 1.2594 | 1.2890 | 1.2642 | 1.2592
Retardo 6 1.2547 1.2858 | 1.2601 1.2548 | 1.2858 | 1.2599 | 1.2547
Ventana X Abs. B-J Abs. SP Abs. NP
factor — 0.1 1 10 0.1 1 10
Retardo 1 0.8099 0.8923 | 0.8465 | 0.8037 | 0.9258 | 0.9121 0.9863
Retardo 2 0.9989 1.0295 | 1.0121 1.0092 | 1.0184 | 1.0011 0.9980
Retardo 3 0.9945 1.0196 | 1.0008 | 0.9956 | 1.0193 | 0.9990 | 0.9939
Retardo 4 0.9984 1.0144 | 1.0042 | 0.9991 1.0143 | 1.0038 | 0.9985
Retardo 5 1.0041 1.0291 1.0079 | 1.0042 | 1.0291 1.0079 | 1.0041
Retardo 6 1.0011 1.0281 1.0054 | 1.0013 | 1.0280 | 1.0052 | 1.0011
N¢ de series sin fallo: 100 100 100

Las Figuras 1 a 7, que también se incluyen, representan la variacién del
error cuadratico en funcién de los factores multiplicadores de la ventana para
las tres metodologias.
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Figura 1
ERROR CUADRATICO INCONDICIONAL COMPARADO
DE LOS TRES METODOS. MODELO AR (1)
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Figura 2
ERROR CUADRATICO INCONDICIONAL COMPARADO
DE LOS TRES METODOS. MODELO ERGODICO
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Error cuadratico

Error cuadratico
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ERROR CUADRATICO INCONDICIONAL COMPARADO
DE LOS TRES METODOS. MODELO AR NO LINEAL
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Figura 5
ERROR CUADRATICO INCONDICIONAL COMPARADO
DE LOS TRES METODOS. MODELO AR NO LINEAL Il
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Error cuadratico

Error cuadratico

Figura 6
ERROR CUADRATICO INCONDICIONAL COMPARADO
DE LOS TRES METODOS. MODELO ARMA (1,1)
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3. CONCLUSIONES

Los modelos Box-Jenkins son competitivos. La prediccion no paramétri-
ca presenta unos resultados moderadamente buenos pero, en general,
peores que los de la prediccién semiparamétrica.

La eleccién de la ventana es muy importante tanto para la metodologia
no paramétrica como para la semiparameétrica. En general, la ventana
6ptima local de validacién cruzada no parece ser la éptima semiparamé-
trica. Esta necesita, en ocasiones, un grado de sobresuavizacion (ver,
por ejemplo, Figuras 6 y 7) sobre aquélla. El estudio de en qué medida
debe realizarse esa sobresuavizacion puede ser objeto de futura investi-
gacion. En este trabajo se seleccionaron de modo subjetivo diversos
multiplicadores del parametro ventana.

.En algunos modelos no lineales (Serie 5), el funcionamiento Box-Jen-

kins es deficiente en comparacion con las otras modelizaciones. A titulo
ilustrativo, para esta serie se adjunta en la Figura 8 la estimacién no pa-
ramétrica de la funcién de autorregresién a un retardo y la estimacion li-
neal AR(1) Box-Jenkins; este Ultimo fue el modelo mas veces seleccio-
nado por el mecanismo anteriormente descrito en fas cien simulaciones
de la Serie 5.

Figura 8

FUNCIONES DE AUTORREGRESION ESTIMADAS EN MODELO AR NO LINEAL Il

3.2

Xt-1

= Datos serie wsss Box-Jenking  w=e= Semiparamétrica = —— No paramétrica
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4.

Xt

En el amplio espectro de estos modelos todavia no se da cabida a todos
los posibles, para algunos de los cuales la metodologia Box-Jenkins se
comporta muy mal. Como ilustracién, en las Figuras 9 y 10 se presen-
ta la estimacion no paramétrica de las funciones de autorregresion
E(X; 4/ X, Xi_4) Y E(X;,6/X: X;_q) asociadas a los niveles de inmisién X,
(relativos a la aplicacion citada en la introduccién de este trabajo) y
construidas con un banco de datos de 500 observaciones. Como se
puede observar, la aproximacién AR(2) Box-Jenkins da resultados espe-
cialmente malos cuando, pasando de un nivel alto X;_; a uno bajo X, se
trata de predecir X; .

Figura 9
SUPERFICIE DE REGRESION DE DATOS DE INMISION

1500.00
1350.00
1200.00
1050.00

900.00
750.00
600.00 —
450.00
300.00

1002.07

150.00 —
1197.43

0.00 |

MW N O N T O OO - MW 00 o

T NS ENO®mEON Qe

~ OO Al 3 O OO~ MW 0 O N W

o O O O O O —~— —~ =~ — N NN

- O O OO O M~ © 1 F 0 N

racs



UN ESTUDIO DE SIMULACION COMPARATIVO 19

) Figura 10
SUPERFICIE DE REGRESION DE DATOS DE INMISION
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Finalmente, queremos comentar que, aunque el estudio desarrollado se llevé
a cabo con pesos tipo nlcleo, de forma analoga se podria haber realizado con
pesos k—puntos més proximos [3] con resultados previsiblemente parecidos.
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SUMMARY

Given a sample {X;_,.1. -.-» Xi_y, X;} of a stationary time series
{X.}, the problem of giving a k-lags prediction X,,, of such a series
is addressed. To that aim, a simulation study comparing Box-Jenkins
techniques, nonparametric techniques (based on the nonparametric
kernel estimation of the autoregression function) and semiparametric
techniques (designed using the sum of the nonparametric prediction
mentioned above and the Box-Jenkins prediction constructed with the
residual series) is performed.
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