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Nota preliminar 

Quiero aclarar que, aunque el artículo se centra en una 

metodología concreta, no pretende ser una descripción completa de la 

misma. Los temas tratados están, sin duda, sesgados en la dirección en 

la que mi trabajo personal se ha ido orientando, como evidencia 

claramente la lista de Referencias. 

Puesto que el trabajo se refiere a un período de mi 

actividad profesional, quiero agradecer a A. Espasa~ D. Peña, D.A. 

Pierce, J.A. Carro, K.C. Sauz y A. Paredes la relación que, durante ese 

período mantuvieron conmigo. Por motivos diversos,. sin esas relaciones 

el trabajo me habría resultado mucho más arduo. 

Un resumen en inglés de partes de este trabajo va a ser 

publicado en Karavall (1987a). Finalmente, algunos de los cuadros de las 

Secciones 4.2 Y 5 modifican ligeramente los presentados en Karavall y 

Salaverria (1986). 
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INTRODUCCION 

Los estadísticos que trabajan sobre series económicas se 

enfrentan con frecuencia a dos actividades profesionales importantes, 

que resultan de una demanda real por parte de los agentes de la política 

económica y, en general, de los que siguen de cerca la evolución de la 

economía. Estas actividades son la predicción, sobre todo a corto plazo, 

y la estimación de componentes en las series, fundamentalmente la 

eliminación del componente estacional. 

Así como la predicción ha sido objeto de considerable atención 

por parte de la "comunidad investigadora", la estimación de componentes, 

principalmente la desestacionalización, ha sido un tema marginal 

(aunque, por supuesto, existen contribuciones importantes). Ello ha 

implicado que, en la práctica, la desestacionalización se realice de 

manera abrumadora por medio de programas más o menos "ad hoc" , 

desarrollados de un modo empiricista, cuyo fundamento no queda muy 

precisado. De estos progr.ama el más conocido es el llamado Xl1, 

desarrollado por Shiskin, Young y Husgrave (1967) en el Bureau of the 

Census después de un largo proceso de experimentación. Recientemente se 

ha popularizado una versión modificada del programa, X11 ARIMA, 

desarrollada por E.B. Dagum en Statistics Canada (ver Dagum, 1980). 

A pesar del esfuerzo que hay detrás del desarrollo de estos 

programas, la falta de interés de la comunidad investigadora y, 

posiblemente, la poca orientación académica de sus realizadores, ha 

motivado que la documentación de dicho esfuerzo no resulte fácilmente 

asequible. Así, Xl1 (e incluso Xl1 ARIMA) se emplea, en una enorme 

proporción de casos, en su opción de defecto; Xll suele operar entonces 

como una caja negra, un tanto mistificante. 

El tratamiento analítico del tema de la desestacionalización se 

enfrenta" a probl"emas serios desde su mismo comienzo. Para empezar, no 

existe una definición generalmente aceptada de lo que es un componente 

estacional. (Un problema similar se plantea en la estimación de 



tendencias). Para acabar, a diferencia de lo que sucede en la 

predicción, donde la serie finalmente se conoce, la estacionalidad nunca 

se observa y no es posible, pues, conocer los errores con que se mide. 

Como consecuencia, estacionalidad viene a ser, en la práctica, lo que 

estima como tal Xll en su opción de defecto. 

sin embargo, XIl presenta varias insuficiencias. En primer 

lugar, en la medida en la que distintas series contienen 

estacionalidades distintas, que evolucionan de forma también distinta, 

el filtro a utilizar para capturar la estacionalidad debería depender de 

la estructura de la misma. (En los dos casos extremos, por ejemplo, si 

la serie es ruido blanco, el filtro debería ser cero, mientras que, si se 

trata de una serie "puramente estacional", el filtro debería ser uno). 

Xll ofrece poca flexibilidad para adaptarse a estructuras distintas y. 

de hecho, hay evidencia de series en las que resulta inadecuado (dentro 

de las series que se desestacionalizan en el Servicio de Estudios del 

Banco de España ver, por ejemplo, Maravall (1986a), ArLola y Espasa 

(1987) y Maravall (l987b». Tiene, pues, interés buscar un método que 

permita ajustarse a la est~clura de la serie en cuestión. 

En segundo lugar, la ausencia de un modelo detrás de Xll 

dificulta el análisis sistemático de los resultados y la realización de 

inferencias. La fundamentación de un método de desestacionalización en 

modelos permitiría realizar diagnósticos sobre si los resultados 

obtenidos son aceptables o no y, en caso afirmativo, conocer las 

propiedades de los estimadores y de los errores de estimación. Este 

último punto presenta un interés práctico grande y con frecuencia se ha 

recomendado que los organismos que proporcionan datos 

desestacionalizados ofrezcan también intervalos de confianza alrededor 

de los mismos que reflejen la imprecisión con que se estima la 

eslacionalidad. si, por poner un ejemplo, el objetivo para el 

crecimiento de una variable dentro de un año es del 1010 y, en un mes 

dado, la medición del crecimiento (anualizado) de la serie 

desestacionalizada es del 1210, tiene interés saber si la desviación 
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entre objet.ivo y crecimient.o puede ser explicada simplemente por los 

errores cometidos en la estimación de la eslacionalidad o si, por el 

contrario, la serie está creciendo más de lo deseado. 

Vol viendo a la pred icción, gracias a los tt"abaj os de Box y 

Jenkins, la década de los setenta presenció la proliferación de modelos 

ARlMA ("Autoregressive Integrated Moving Average"), que. capturan bie.n la 

evol.ución de muchas serie.s. Puesto que esta evolución se relaciona con 

la .presencia de movimientos te.ndenciales, eic:licos, estacionales e 

irregulares, pronto se planteó la posibilidad de utilizar modelos ARIMA 

en el contexto de la estimación de. componentes en series. Desde el 

trabajo inicial de Gret-her y Nerlove (970) -sobre series estacionarias, 

11arias apt'oximaciones han sido sugeridas. Yo voy a centearme en una que 

se está convirtiendo, en mi opinión, en una hcrt'amienta poderosa en el 

tr'atamie.nto aplicado de series temporales. (Las referencias 

fundam.entales son Cleveland y Tiao (1976), Box, HiUmeL' y Tiao (1978), 

5ur.,.-¡an (1980) Y Hil1mec y 1'18.0 (198:n; referend.2s n~.as eeeientes son 

H91~ Y }{illmec 198~) y Maravall y Piares (1087». ~} el contexto de una 

aplic.ac.ión relacionada con el contt"ol. monetario, pre.sentaré una~'isión 

general del. método, y trataré el problema de la especificación del 

modelo, de la estimac.ión de los componentes, del diagnósti.co de los 

resultados y de la realización de inferencias. 

l. ESPECIFICACION DEL MODELO 

1.1. Esquema General 

Sea Zt una serie observable y supongamos que es la suma de 

varios componentes independientes (no-observables). uno de ellos ruido 

blanco. Es decir, 

z 
t 

(1.1) 
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donde Zit representa un componente y Ut--niid(O.<1~). Casos 

particulares de (1.1) son la descomposición en tendencia, estac.ionalidad 

e irregular, o la descomposición en señal más ruido. Supondremos que los 

componentes siguen procesos lineales del tipo 

",.(B)a· t ~ ~ 
(1. 2) 

donde "'. (B) representa una función racional en el operador de 
~ 

retardos B, que puede expresarse como 

"'. (B) 
~ 

e. (B) /<1>. (B) , 
~ .~ 

(1. 3) 

donde e. (8) 
~ 

y $. (B) 
1. 

son 

ait's son ruidos blancos 

ecuaciones (1.1), (1.2) and 

pOlynomios en B de 

independ ien t.es , con 

(1.3) implican que la 

orden finito. 
2 

varianza a .. 
1. 

serie observada 

Los 

Las 

z 
t 

también sigue un proceso lineal, que representaremos por 

(1. 4) 

donde a t es ruido blanco y ",(B) puede expresarse como el cociente de 

dos polinomios finitos en B, 

",CB) e(B)/4>(B) • (1. 5) 

En resumen, suponemos que los componentes (y por tanto la serie 

suma) siguen modelos ARlMA. Supuestos adicionales son los siguientes: 

a) Los polinomios 

en común. 

sobre 

b) Los ceros de 

el círculo unitario. 

autorregresivos 4>. (B) 
1. 

no comparten raíces 

4>(B) , 4>. (B) 
1. 

Típicamente, 

y e. (B) están fuera de o 
1. 

estos polinomios contendrán 
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raíces unitarias y, de hecho, la posibilidad de incorporar raíces 

unitarias autorregresivas ha sido un factor fundamental en el interés de 

la metodología desde un punto de vista aplicado. 

c) Los ceros de 6(B) están fuera del círculo unitario; la 

serie Zt sigue, pues, un proceso invertible. 

Teniendo en cuenta (1.1)-(1.3), Zt puede expresarse como 

Eliminando los denominadores y utilizando (1.4) y (1.5), se obtienen las 

dos relaciones siguientes: 

4>(B) 

donde 

11'. 4>. (B) , 
1 1 

(1.6) 

(1. 7) 

(1.8) 

La expresión (1.6) nos dice que el polinomio autorregresivo 

es el producto de los polinomios autorregresivos de los 

componentes. La expresión (1.7) establece una identidad que deberá 

cumplirse para las innovaciones de la serie Zt y de sus componentes. 

1.2. Los Modelos para los Componentes 

Hemos supuestq que los componentes siguen modelos ARlHA. ¿Cómo 

podemos determinar estos modelos? 

Una forma de hacerlo es especificar a priori modelos que 

recojan las propiedades que se asocian a una tendencia, un componente 
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estacional, etc. Esta es la llamada aproximación "eslcuctural" y 

ejemplos de la misma se. encuentcan en Engle (l978), Harvey y Todd 

(1983), Hausman y Watson (1985) y Harvey y Durbin (l986). 

Puesto que solamente se dispone de observaciones sobre Zt' un 

método alternativo es comenzar por identificar (especificar) el modelo 

ARlMA para z , y derivar después modelos para los componentes que sean 
t 

consistentes con el modelo agregado. Puesto que, en este caso, la 

estructura se deriva a partir de la forma reducida, este método se ha 

denominado el de la "forma reducida" y en este trabajo nos ceñiremos a 

á1. (Para ver algunas de las diferencias y similitudes ent.e€! los dos 

métodos ver Maravall, 1985 y 1986c). 

Nos interesa, pues, anal izar qué modelos para los componentes 

pueden derivarse de modelos ARlMA. Este es un punto sobre el que existe 

cierta confusión y resultará útil considerar primero un ejemplo sencillo. 

donde V4 

Sea una serie tTimeslcal que sigue el modelo 

4 
1-B El pseudoespectro de Zt' dado por 

g (w) 
Z 

1 

2(l-cos 4w) 

2 
"a' 

(1. 9) 

(1.10) 

aparece representado en la Figura 1 (en las referencias posteriores 

eliminaremos el prefijo "pseudo"). Es simétrico alrededor de w=1f/2 y 

presenta tres picos, asociados con las frequencias w=O, w=1f/2 y 

w=1f. Supongamos que queremos descomponer la serie en componentes 

ortogonales de forma que cada uno capture uno de los picos. Queremos 

pues expresar Zt como: 
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Figura 1 

2r-.--------r-------.--.-~------~------_,r_~~ 

O~--------~~--------~----------~----------~~ 
O PI/4 PI/2 3PII4 PI 



- 14-

(1.11) 

donde u t es un residuo ruido blanco. 

4 
Las raíces del polinomio autorregresivo (AR) (l-B ) son 

y puesto que, en ge.neral, un factor AR del tipo (1-4> Bj ) 

f 2 . Id' d dI actor (1+4> -24> cos J w) en e enom1na OL' e espectro, 

(1. 12) 

induce el 

es fácil 

comprobar que el pico espectL'al para w=O esta inducido por el factor 

AR (l-B) en (1.12) y, análogamente, los picos para W=9 y w=w/2 
Z 

están inducidos por los factores AR (1+B) y (l+B ), respectivamente. 

Por 10 tanto, de (1.9), (1.11) Y (1.12), para que los componentes 

capturen los picos espectrales, deberán ser del tipo: 

donde 

ruidos 

(1-B) z CLl(S) a 
lt lt 

(HB) z 0." (B) a 

(1+B2 ) 
2t t:. 2t. 

Z3t a 3 (B) a 3t 

a. (B) representa un polinomio en 
1 

blancos mutuamente independientes 

8. Y a1t , aZt y a3t 
y también independientes 

Considerando (1.11) Y (1.13), Zt puede expresarse como 

1-B 1+B 

son 

de 

y, eliminando los denominadores, esta expresión será compatible con 

(1.9) cuando se satisfaga la siguiente identidad (análoga a (1.7): 

(1. 14) 
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Puesto que el lado izquierdo de (1.14) es ruido blanco, la 

autocorrelación de orden cuatro del término 'V4u t debe cancelarse 

con la de los otros sumandos del lado derecho de la ecuación. En 

consecuencia, 0;1(B) y/o 0.2(B) deben ser, por lo menos, de orden 

uno, y/o 0.3 (B) debe ser, por lo menos de orden dos. Es razonable 

suponer, pues, que 

a. (B) 1-0. B 
1 11 

a. (B) 1-0. B (1.15) 
2 21 

B2 0.3(B) 1-0.31 B-0.32 

Gons iderando (1.13) Y (1.15), se observa que los modelos para 

los cuatro componentes dependen de ocho parámetros: 
. . 2 . 

parametros a. y las cuatro var~anzas (<1. de a. t , ~=1,2,3. y 
~ ~ 

parámetros deben satisfacer las restricciones que resultan 

los cuatro 
2 

(1). Estos 
u 
de igualar 

las autocov8rianzas del lado derecho y del lado izquierdo de (1.14). La 

varianza y las cuatro primeras autoc.ovarianzas producen el sistema de 

e.cuac iones: 

2 [1+3(1-0.11)2+0;~1] 2 2 2 2 
<1 <11 + 11+3(1+0;21) +n21 ] <12 + 

a 

2(1+0;~1+0;~2+n32)<1 2 
2,/ + 

3 
+ u 

2 2 2 2 2 2 
O 3(1-0.11 ) (\ 3 (1+n21 ) <12 0;31(1-0;32) <13 

2 2 2 2 222 
O 2 (1-0.11 ) <11 + 2(1+0.21 ) <1 - [(1+0.32 ) +n31 ]<13 2 

2 2 2 2 
0;31(1-0;32) 

2 
O (1-0;1l) <1 - (1+0;21) <12 + <13 1 

O 
2 2 2 2 

-O;ll <11 + 0;21 <12 + 0;32 <13 - <1 
u 

y para ott"os retal'dos las autocovarianzas de ambos lados de (1.14) son 

cero. 
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Se obtiene así un sistema de cinco ecuaciones con ocho 

incógnitas que tendrá e.n consecuencia infinitas soluciones. Habrá por 

tanto un número inf inito de valores de los parámetros en los modelos 

para los componentes que producirán la misma función de autocovarianzas 

para la serie Se plantea pues un probl.ema de identificación 

similar al que surge en los modelos econométt'icos cl.ásicos. El modelo 

para la set'ie observada es la f arma reducida, mientras que los mode.los 

para los componentes represent.an la focma e.st.r'uctural. Para una fOi.'r,1a 

reducida dada hay un número infinito de cst::'ucturas que la pueden 

generar. Para poder aislar una es preciso introducir información 

adicional. La manera en que esta información se ha incorporado 

tradicionalmente en econometría ha sido fijando a priori algunos 

parámllt.ros igual a cero en la forma estructural (ver l"isher, 1966). Est.o 

reflejaría información derivada de. la teoría económica, como, por 

ejemplo, que alguna variable afecta a la demanda pero no a la oferta, y 

viceversa. Sin embargo. en nuestro caso de descomposición de una serie 

no existe en general. información a priori de ~~st.e (aunque, en 

ocasiones, si. puede existir; Vflr Maravall, 1978'). 1.10. camino 

alternativo, originalmente propuesto por Box, H"i.tmer y Tiao (1978 '1 

Pierce (1978). La información adicional será el t'equisito sigulente: 

Sea Zit cualquier componente (distinto de U t ). Entonces 

Zit no debe aceptar una descomposición del tipo, 

donde son independientes, siendo este último ruido 

blanco. 

*' 
aceptase esa descomposición, el componente debería ser 

Zit' y debería ser añadido a u t ). Siguiendo a Hillmer y Tiao 

(1982), nos referiremos a este requisito como el requisito "canónico". 

(Es atractivo, sin duda, intuitivamente pretender obtener una señal lo 

más limpia de ruido posible, a falta de otra información adicional. Sin 

embargo, la descomposición canónica puede tener sus desventajas, como 

por ejemplo, aumentar el tamaño de las revisiones en las estimaciones de 

los componentes, revisiones que analizaremos en la Sección 4.2; ver 

Haravall, L984a). 
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Sea g. (w) 
1 

el e.spectro de z 
it 

para O~w~:rr . El requisit.o 

canónico implica que, para algún w ~~n ese rango, gl(w) debe seT 

cero. De (LB) y (1. 15) es fácil vetO que gl(w) es monotonicament.e 

decreciente en w, de modo que z no estará contaminado P_ or ruido cuando - lt 

gl (11')=0. Puesto que e.sta condición implica 

(l+cos w) en el numerador de gl (w) , 

temporal) a la pt.'esencia 

z viene dado pues por 
lt 

del factor (1+B) 

la pt'esencia del factor 

equivale (en el dominio 

en oc,(B). El modelo para 
,t 

(1.16a) 

Análogamente, de (1.13) y (1.15), se observa que g2(w) es 

monotónicamente cree.iente en el rango O~("~'If. El requisito canónico 

impliea, por tanto, g2(O)=O, es decir, la presencia del factor 

en el numerador de. 

modelo para z vendrá dado por 
2t 

HHi ¡ l-E) 

(0). En consecuencia. a ,",1 Y el 
21 

>} ób) 

En cuanto al teccet' compone.nt.e, Z3t' por razones de simetri.a, 

el cero en el espectro se producir' para w=O y w=.. Los dos 

factores (l-B) y (l+B) estarán presentes en 0,3(B) , Y el modelo para 

z será 
3t 

2 
(l-B )a3t (1.16c) 

Considerando (1.16) se observa que el requisito canónico ha 

identif icado los parámetros oc de los modelos para los componentes. 

Esto permite identificat.' la estructura completa puesto que, sustituyendo 

los parámetros oc por sus valot.'es numéricos en el sistema de ecuaciones 

de autocovarianza, se obtiene una solución única para las cuatt.'o 

varianzas dada por 

2 
" 164 a 

2 
" 116 a 

2 

" u 
2 

3 " 132 a 
(1.17) 
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Las expresiones (1.16) y (1.17) especifican completamente los 

modelos para los componentes. La Yigura 2 presenta los espectros de los 

componentes. El primero, Zlt' obviamente representa una tendencia, y 

el ruido blanco u t representa un componente irregular. Los otros dos 

componentes, z y z 
3t' 

contienen la variación de la serie para las 
2t 

frecuencias W=1f y w=1f/2, que repr.esentan las frecuencias 

estacionales de dos veces y una vez al año, respectivamente. 

El análisis que hemos presentado proporciona componentes 

elementales, cada uno de ellos (salvo el irregular) asociado a un pico 

diferente en el espectro de la serie Zt. En una segunda etapa, estos 

componentes pueden agregarse. En nuestro ejemplo, el componente 

estacional total, St' sería igual a 

y, sustituyendo Z2t y Z3t por sus modelos, se obtiene 

2 
(l+B) {l+B )St 

2 2 
(l+B )(1-B)a2t + (l+B)(l-B )a3t (1.18) 

El lado derecho de (1.18) es un MA( 3) que representaremos por 

~(B)Ct y que satisface ~(1)=0. Es decir ~(B) contiene el factor 

(l-B) y el componente estacional St seguirá el modelo 

2 3 
{l+B+B +B )St (1.19) 

con c t ruido blanco. Igualando las autocovarianzas del lado derecho de 

(1.18) y (1.19) Y utilizando (1.11), se obtiene ~1=-·819, ~2=-·344 Y 

el=. 221(,2 . 
c a 

modelo que 

El espectro de St aparece representado en la Figura 3. 

se obtiene para St es, en este caso, el mismo 

El 

que 

resultaría si se desestacionalizase la serie por el método de Burman 

(1980) o el de Hillmer y Tiao (1982). Alternativamente, el modelo para 
a 

la serie desestacionalizada, Zt' 

u t ' lo que proporciona la ecuación 

puede obtenerse sumando y 
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Componente Estacional Total 

2r---------.-------.-~_.------_r------_._,-.. -, 
I I 

I 

I 
I 

I 

I I 
I ¡ 

) \ , 
I \. 

I 1 \ 

OL----===~~---------L---------L--------~~ 
O PII4 PI/2 3PI/4 PI 
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a 
Q Zt = {1+B)a1t + (l-B)Ut 

Igualando las autocovarianzas del lado derecho con las de un M(l), la 

serie desestacionalizada sigue el proceso 

a 
(l-B)Zt (l-.42B)dt , (1. 20) 

La discusión anterior ilustra cómo es posible, a partir de una 

forma reducida (el modelo (1.9», que puede obtenerse a partir de las 

observaciones, 

sustituye por 

derivar la estructura 

(1-4>B4 ), con 0<4>!S.1, 

subyacente. 

se 

Si, en (1. 9), Q 4 se 

susti tuye. por una 

media móvil inve.rtible 

básicamente inalterada. 

6q (B) a t , con q!S.4, la discusión pet~anece 

La tendenc·ia, el componente estacional y el 

irregular seguirían los modelos: 

y u t ruido bl~nco, con. = 4>1/4 donde los parámetro$ ~ y las varianzas 

0i, o! y o~ serían función de los parámetros 4> y 6. 

Hemos utilizado un ejemplo con series trimestrales, pero el 

análisis se extiende fácilmente a datos con otras frecuencias de 

observación. Esto nos lleva a un comentario de interés: modelos del tipo 

(1.21) 

donde T es el número de observaciones por año, se han utilizado con 

frecuencia para caracterizar el componente estacional. Ejemplos pueden 

encontrarse en Nerlove, Grether y Carvalho (1979), Pierce (1978), Pagan 

(1975), Engle (1978), Cleveland y Tiao (1976), Granger (1978), Harvey 
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(1981), Ansley (1983), Gourieroux y Monforl (1983), Y Pierce, Cleveland X 
Grupe (1984), entre otros. Aunque en trabajos posteriores algunos de estos 

autores han rectificado la especificación del componente estacional, 

modelos del tipo (1.21) todavía siguen siendo utilizados con feecuencia y 

dos ejemplos recientes importantes son Hausman y Watson (1985) y Hyllebfxg 

(1986) . 

Puesto que no existe una definición generalmente aceptada de lo 

que es un componente estacional, la especificación de un modelo para dicho 

componente es, hasta cierto punto, arbitraria. Con lodo, en la 

descomposición de de acuerdo con (1.11), los componentes y 

Z3t están claramente asociados con variación estacional, pero es dificil 

aceptar que Zlt + u t -o, equivalentemente, (1.20)-· sea considerado 

también parte del componente estacional. 

Hausman y Watson (1985) afirman que, para las series que 

cons ideran, cei terios de veros imi 1 i tud les U.evaron a f~scoger componentes 

con pOlinomio autorregresivo éh:ü tipo lugar de 
,-1 

(l+B+ ... +B ). Criterios de estimación, sin e.mbargo, no pue.den 

utilizarse para decidir entee un componente del tipo (1.9) o (1.19), Si, 

por ejemplo, se estima el modelo (1.9), sie.mpre es posible descomponerlo 

de acuerdo con (1.19) y (1.20), y las dos representaciones son 

observacionalmente equivalentes. Como consecuencia, la función de 

verosimilitud no puede ayudar a decidit' cuál de las dos representaciones 

es más adecuada. La decisión depende de la definición implícita o 

explícita del componente estacional, y es dificil aceptar una definición 

que incluye como parte del componente estacional un pico en el espectro 

para ~=O, igual que sería difícil aceptar como parte de la tendencia un 

pico en el espectro para una fre.cuencia estacional. 

En última instancia, aunque un modelo del tipo (1.21) sea 

inadecuado para caracterizar un componente estacional, lo que tiene 

importancia es conocer el efecto de esa especificación incorrecta. Como 

primer ejemplo, el modelo 
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muy cercano a los utilizados por Hylleberg (1986) para caracterizar el 

componente estacional de varias series, puede descomponerse -siguiendo un 

razonamiento similar al de las páginas ante~iores- en un componente 

puramente estacional y uno no-estacional dado por la suma de una 

tendencia, de 'ecuación 

(1-.95B)Pt (l+B)bt 

2 2 
irregular ruido con °b=·0370, y un componente u t blanco 

a 2 2 
con varianza o =.1160 Es fácil ver en este caso que más de 

u a 
la mitad de la varianza de s 

t 
está explicado por su componente no 

estacional. En concreto, la desviación típica de este último es igual al 

72.6'l. de la desviación típica de St' 

Como segundo ejemplo, el modelo mensual 

12 
(1-.5B )St (1-.6B)at ' 

muy cercano a los que utilizan Hausman y Watson (1985) para el componente 

estacional, se descompone también en estacionalidad, tendencia y ruido 

blanco, donde la tendencia viene dada por 

(1-.94B)Pt 

2 2 
tiene varianza o =.03250 . Aunque 

u a 
2 2 

con 0b=.000950a y el ruido blanco 

en este caso la mayor parte de la variación de St es estacional, la 

desviación típica de su componente no-estacional es igual a 19.2'l. de la 

desviación típica de St' Se tratá, pues, de un porcentaje pequeño pero 

no despreciable. 

Hemos visto como es posible proceder para descomponer un modelo 

ARlMA en componentes no-observables. Heurísticamente, componentes tales 
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como una tendencia o un componente estacional implican una me.dia que 

evoluciona en el tiempo, y presentan por tanto un. comportamiento 

no-estacionario asociado con una deterrllÍnada frecuenci.a (y, posiblement-e, 

sus armónicos). Esta no-estacionariedad se captura por medio de raices 

unitarias autorregresivas en el modelo ARIM.A "observado", que determinarán 

los polinomios autorregresivos de los componentes. La pacte de medias 

móviles en los modelos paca los componentes reflejará, por un lado, los 

ceros en el espectro asociado con el requisito de que los componentes no 

estén contaminados por ru ido, y por otro lado, la condición de 

compatibilidad (1. 7). que asegura que el modelo agregado es la suma de los 

modelos para los componentes. 

El esque.ma puede aplicat'se a componentes asociados con fecuencias 

que no son cero ni estacionales. Por ej emplo, si una serie presentase un 

ciclo no- estacionario de período T (mayol:" que un año). uno de los 

componentes de la serie seguiría el modelo 

donde 
2 

Y <1 i , 

tipo 

t. ' 
{1.22 

4>=2cosw y w=21! IT. Este modelo depende de dos parámetr'os, í~ 

La Figura 4 presenta el espectro de un componente ciclico del 

(1.22), de período dos años y medio, en datos tcimestt'ales, para 
2 

y o. =1. Este ejemplo ilust.ra la relación entre el método 
1. 

llamado estt'uctural y el de la foema redueida. y éomponenb?s parecidos a 

(1.22) han sido usados por Harvey (1985) dentro de una apt'oximación 

estructural. Quizás la diferencia más importante entre ambos métodos 

radique en la utilización o no de la información contenida en la serie 

observada para especificar el modelo. 

Una vez obtenidas especificaciones razonables para los 

componentes, es posible paS2t' a la estimación de los mismos, al 

diagnóstico de los resultados y a la realización dE" i.nferencias de una 

manera natural. Analizaremos estas cuestiones en el contexto de oteo 

ejemplo con un inteeés aplicado mayor que el considerado en esta sección. 
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Espectro de un Component.e cíclico 
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2. UN MODKLO DE REFERENCIA Y UN EJEMPLO. 

Aunque Se..3 posible teatar descomposiciones más generales, en el 

resto del trabajo nos centraremos en la descomposición usual en componente 

tendencial (pt ), estacional (St)' e irregular (u), de acuerdo con 
t. 

(2.1) 

donde los tres componentes son independientes. Con frecuencia los dos 

componentes P t 
no se eonsideean separadamente, de manera que la 

serie se descompone en 

(2.2) 

a 
don.de z-t:;::Pt+Ut~Zt E~S desestacionalizada. 

que puede pt'oducir movirilientos ereáticDS a corto plazo que oscurecen la 

evolución suby·acente de la serie, la estimación de la tendenc.ia ha sido 

recomendada con ft'ecue.ncia como sustituto o complemento de la 

de.sestacionalización (para aplicaciones dentro del Banco de España, ver' 

Espasa ~(l984) y Espasa et ª-±. (1gB])). Nos interesará, por tanto, analizar 

las estimaciones separadas de y de con obje.to de poder 

comparar sus virtudes relativas. 

En la práctica, en instituciones tales como el Banco de España, 

un número muy elevado de series se descomponen de forma rutinaria de 

acuerdo con (2.1) o (2.2), y resulta imposible realizar un análisis previo 

de la estructura est.ocást.ica de cada serie. Es necesario, por ello, 

disponer de un modelo de referencia, que se aplique "por defecto", y que 

aproxime c3zonablemente bien muchas series. Además de esta razón práctica, 

cuando se analizan muchas series, hay también razones teóricas para 

utilizar un modelo común de referencia dejando quizás libres dos o tre.s 

parámetros (ver Sims, 1985). Para series mensuales, un candidato obvio 

dentro de los modelos ARlMA es el llamado "de las líneas aéreas" (ver Box 

y Jenkins, 1970), dado por 
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12 
(1-81 8)(1-0'0 B )8, 

.\.,," L 
(2.3) 

que se adapta bien a muchas series que se encu~:;ntt'an en la práctica. y que 

contienen variación de tipo tendencial y estachmal. El modelo (2.3) 

incluye tres parámetros. Puesto 

determinlstica y implica 

e 
1 

y e 
12 

están relacionados con 

que imp lica una tendencia 

una estacionalidad deterministica, 

la estabilidad de la tendencia y 

del componente estacional, respectivamente. El tercer parámetro, (1, 
a 

proporciona una medida del error de predicción a un mes. Hillmer y Tiao 

(1982) muestran como el modelo admite una descomposleión del tipo (2.1) 

Centraremos la discusión BT, un ejemplo concreto. Sea la serie 

Zt el agregado monetario sobre el que se basa el control monetario en 

Espaf"ía: la serie de Activos Líquidos en Manos del P.cÍblico (ALP). La 

estimación de (2.3) para el lag de la serie mensual, para el periodo 

19781985 ('I'=156) , daba los valores 

(E8~,069), 
._l, 

~.13BxlO (el error estandard de la predicción un 

periodo por delante es aproximadamente. igual a .37 poe ciento de l. nivel de 

la serie). La función de autocorrelación (FAC) de los residuos e.s 

razonablemente limpia y, por ejemplo, el estadístico Box-Pierce-Ljung para 

las primeras 2'1 autocorrelaciones es igual a 20.6, muy inferior al valor 
•. 2 

cr~t~co x22 (.05)=33.9. 

El espectro del modelo estimado para z, aparece en la Figura 5, 
1: 

parte a). Presenta picos para las frecuencias w=O. asociada con la 

tendencia, y w=}rr/6, j=1, ...• 6, asociadas con las frecuencias 

estacionales de 1 a 6 veces al año. Puesto que 

2 
V S, 

donde S 1+B+ ... +B", el pico para w=O está inducido por el factor 

v2 , y los picos para w=j~/6, j=1, ... ,6, están inducidos por las 

raíces unitarias de S. (Nótese que S puede expresarse como 
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s 2 2 2 2 2 
(l-v'3B+l:l )(1-B+B )(1+13 )(1+13+B )(1+v'3B+B )(1+B) • 

donde los seis factores de la derecha se corresponden con las 

frecuencias estacionales mencionadas). 

Los modelos para la tendencia, 

irregular serán del tipo: 

componente estacional e 

y u t ruido blanco, donde a(B) y !3(8) son polinomios en B de orden 

finito. La ecuación (1. 7), de consistencia entre componentes y 

agregados, se tl'ansforma ahora en 

e(B) a 
t 

Sa(B) 

donde 6(13) "' (1-6, B) ( 
... 

b 
t 

,,/2 R (B')C t + y p, + IlV12 (2.4) 

12 
El J. Puesto que el lado izquierdo de la 

ecuación es un MA(l.3), podemos fijar el orden de a(B) en 2. Y el de 

1) (13) en 11, de manera que cada uno de los tres sumandos a la derecha 

de la ecuación sea un MA(l.3). 

Igualando la varianza y las autocovarianzas de los dos lados de 

(2.4), se obtiene un sistema de 14 ecuaciones, que expresan la relación 

entre los parámetros del modelo agregado y los de los modelos para los 

componentes. Puesto que el número de parámetros a determinar es 
2 2 2 

habrá número infinito 16 (al' a 2 , 13 1 " .. ,13 11 , e b , ó 
c " 

y e ), un de 
u 

estructuras del tipo 

(2.sa) 

(2.sb) 

u t ~ ruido blanco (2.sc) 
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que son compatibles con la misma forma reducida (2.3) o Una manera de 

obtener la solución canónica es la 3iguiente: 

Haciendo "'2 ",,[3 , , ",O , el 
.LL 

sistema de 14 ecuaciones puede 

resolverse para las 14 incógnitas que qw~dan. Esto proporciona una 

primeea descomposición. En el dominio de las frecuencias, €;equivale a la 

descomposición que se obtiene en la primera fase del método desarrollado 

por Burman(19S0), que puede resumirse del modo siguienteo Sea x=cos(,) y 

representemos por U(x) !V(x) el e.spectro de z 
t. 

en (2.3) , donde u(x) y 

V(x) se c.orresponden con las partes Mi\. y AR d~)l rnaGelo. Sea v{x) 

se asocia con . .;/ y V (x) con So 
s 

Vp(x) Vs(x), donde Vp(x) 

Utilizando una descomposición en ft'acciones parciales, result.a 

U(x)/V(x) M (x)/V (x) + M (x)/V (x) + k , 
P P s s 

donde 

y 10, 

k~O (') 
1 2' 

y M (x) 
p 

respectivamente ,. 

y M (x) 
s 

Sean 

son 

hO{x) 
P 

t érrninos del lado derec.ho úe (2,",6) t 

min h o (x) para l<x<l. Entonces los 
s 

canónicos vienen dados por 

h (x) 
p 

h (x) 
s 

h (x) 
u 

o 
h (x) k 

s s 

k + k + k 
p s 

pOlinomios 

y (x) 

y sea 

espectros 

(2.6) 

€'.il x de orden 1 

los dos prime.ros 

(xi' y 

tos componentes 

A partir de estos espectros, las funciones generadoras de 

autocovarianza pueden obtenerse y, factorizando estas funciones, resulta 

la expeesión ARlMA de los modelos para los componentes. 

a 
Para la serie desestacionalizada, la identidad Zt =Pt+U t implica 

(2.7) 
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donde el lado derecho es un MA{2). Por lo tanto, 

lMA{2,2), que representaremos como 

a 
Zt es un modelo 

(2.8) 

222 
donde Al' A2 Y 0d son funciones de ~1' ~2' 0b Y 0u' que pueden 

obtenerse igualando varianzas y covarianzas del lado derecho de (2.7) y 

(2.8). 

Con objeto 

. supondremos, sin 

,varianzas vendrán 

de analizar la decomposición del 

pérdida de generalidad, 
2 

o =1 . a 
pues expresadas en unidades 

modelo 

de 

Todas 
2 o . 
a 

(2.3) 

las 

Para 

-.1915, 612 = .6228, los modelos que resultan para los componentes 

y 

2 
(1+.039 B-.961 B ) b t 

(1+B){1-.961 B) b t 

v2 z: = (1-.779 B-.175 B2) d t 
= (1+.182 B)(1-.961 B) dt 

234 
(1+2.019 B+2.487 B +2.619 B +2.481 B + 

+ 2.182 B5+1.800 B6+1.365 B7+.972 B8+ 
9 10 11 

+ .568 B +.310 B -.032 B ) c t 

y las varianzas de las innovaciones toman los valores 

2 
o 

u 

.234 

.108 

2 
o 

c 
.053 

.670 

(2.9a) 

(2.9b) 

(2.9c) 

(2.10) 

Asi, por ejemplo, la varianza del componente irregular representa 

aproximadamente un 10% de la varianza del error de predicción a un 
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período. En consecuencia. el carácter aleatorio de la tendencia y del 

componente estacional contcibuye de forma importante a la 

impredecibilidad de la serie. 

Los espectros de los tres 

aparecen representados en la Figura 

u t están en el Cuadro l. Considerando 

componentes, Pt' ~\ y u t 

5. Las FACs de V2pt' SSt y 

(2. 9a), la raíz (1+B) de o;(B) 

induce un cero en el espectro de para W=1(. La segunda raíz, 

(1-.961 B) está muy próxima a (1-B) y por tanto casi se cancela con uno 

de los 'V's del lado derecho. La tendencia sigue, pues, un modelo del 

tipo 

(1+E) b t + Ó , 

donde ó varia muy lentamente en el tiempo. Análogamente, la serie 

desestacionalizada, teniendo en cuenta (2.9b), sigue un modelo del tipo 

1+.182 B) + 6' 

cercano a un paseo aleatorio con una deriva 05' que cvoluc lona 

suavemente. El modelo para el componente estacional. es una expresión 

relativamente compleja. El cero en el espectro se alcanza para 

w=.91751f, entre las frecuencias de cinco y seis veces al año. 

Aunque el modelo en su forma estructural depende de 16 pará 

metros, éstos son a su vez función solament.e de y El 
12 

general, diferentes valores de 6 
1 

y 6 
12 

apenas afectan a los 

pat"ámetros 0., Y tienen un 

Figura 6 compat"a la FAC 

efecto limitado sobre 
2 

de V Pt y de SSt 

los parámetros i3. La 

para el modelo que 

estamos discutiendo con las correspondientes al caso (drásticament.e 

opuesto) Cambios en los valores de y 

6 12 t.ienen. sin embargo, un fuerte efecto sobt"e las varianzas de las 

innovaciones en los modelos para los componentes. Para 

e12~.2, por ejemplo, se obtiene 
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CUadro 1 

FAC de los componentes 

Retardo 

1 -.39 .001 .95 

2 -.11 -.499 .84 

3 .70 

4 .54 

5 .39 

6 .26 

7 .15 

8 .08 

9 .03 

10 .01 

11 .00 
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FAC de los Componentes Figura 6 

para distintos valores de los parámetros 

a) Tendencia 

.. 1 

b)Compon€nte estacional 

I 

~ 
i • I 
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2 

" u 
.218 

y comparando con (2.10), se observa que tendencias 

pequeños 

estables (valores más 
2 

altos de producen valores de "b' Y componentes 

estacionale.s más estables (valores de 

de ,,2. En términos de 
c 

más elevados) producen 

valores pequeños parámetros de la forma 

estructural, los parámetros de la forma reducida afectan sobre todo a 

las varianzas de las innovaciones, y cuanto más aleatorio sea un 

componente, mayor será la varianza de su innovación. (Para una discusión 

del efecto de cambiar el modelo en su forma reducida, ver Maravall, 

1983a). 

3. ESTIMACION 

3.1 Estimadore.s con Error Cuadrático Medio Mínimo 

Volviendo al esquema general de la subsección 1.1, cuando la 

información consiste en una realización completa de 

representaremos por [Zt] , el estimador del componente Zit 
cuadrático medio mínimo (ECMM) viene dado por 

!ji. (B) !ji. (F) 
1 1 

!jI(B) !jI(F) 

2 2 -1 . /\ 
donde k.="./" y F=B . BaJo nuestros supuestos, Zl't es también 

1 1 a 
condicional E(z. I [z ]). La derivación de (3.1) para 

1t t 

Zt' que 

con ert'or 

(3.1) 

la media 

el caso 

estacionario y su extensión a series no estacionarias figuran en el 

Apéndice A. 

Para modelos ARlMA, utilizando (1.3), (1.5) Y (1.8), el filtro 

v. resulta igual a 
1 
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"'" '* e. (B) e. (F) .;>. (B) .;>. un 
~ ~ 1 1 

'''1 (B,r') k. 
1 

6(B) aon 

Se tr:ata, pues, de un filtt·o simétr:ico y centt'ado, y la imlerlibilidad 

de Zt garantiza la convergencia del filtro. Esta convergencia permite 

truncar el filtro y aplicarlo a una serie finita. 

Supongamos que el f iltl'o truncado contiene (2m+1) coeficientes, 

de forma que 

(3.3) 

Para obtener por medio de (3.3) se necesitan las observaciones 

Z , • ~ Q ¡ 

t-m 
Z 

t+m 
Como consecuencia, en el momento T, cuando la serie 

disponible es la estimación de requiere para t<m, 

observaciones inieiales anteriores a y para observaciones 

posteriores a . Puesto que 

E(Zn i IZt}) 
1\ 

E zit ET ET Zit (3.4) 
T 

se sigue que el estimador de zn calculado en T puede computarse 

aplicandO (3.3) a una serie en la que las observaciones no disponibles 

se reemplazan por sus estimaciones Considet"ese, por ej emp lo, 

la estimación "contemporánea" de decir, c.uando la serie 

disponible llega hasta Zt)' sin duda el caso de mayor import.ancia 

práctica. Suponiendo t.>m, de (3.3) y (3.4), el estimador contemporáneo, 
1\0 
Zit puede computarse. como 

m A 
U Zt + L. 1 u,(Zt ,+Zt(j». 

o J= J -J 
(3.5) 

A • 1'0 
donde Zt(J) = Et Zt+j' Es decir, Zit se obtiene aplicando (3.3) a la 

serie extendida con las pt"edicciones calculadas en t.. En consecuencia. 

en una aplicación concreta, los finales de las series de estimadores de 
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los componentes estarán contaminados por los errores de predicción. Más 

adelante volveremos sobre esta cuestión: por el momento nos c~ntraremos . . 

en el filtro completo, es decir en el estimador final (3.3). 

Para el modelo de las lineas aéreas y los modelos (2.5) para 

los componentes, escribamos para simplificar notación: 

e (1-e1 B) <1-812 
S12) 

2 
Or. 1-Or.1 B-Or.2 B 

!3 1-13 
1 

B- .. , --!lll Bll 

.-, 
A. 1-;"1 8-Á2 

L 

B 

y, si una barra representa eL mismo polinomio con B sustituido por F, la 

expresión (3 2) se convierte en 

para la tendencia, y en 

k 
e 

c.o. ss 

e El 

e e 

(3.6a) 

(3.6b) 

para el componente estacional. Para el ejemplo que estamos considerando, 

los dos filtros aparecen en la Figura 7. 

El componente irregular se estima como el residuo, una vez que 

la tendencia y el componente estacional estimados se han eliminado de la 

serie. Es decir 
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Filtros de los estimadores 

al Tendencia-

-O. t _......L..._~----l....~-i.,,~~.....l-__ ,~~_=~. 

O.SO 

O~45 

O.~ 

0.35 

O.SO 

0.25 

0.20 

0.15 

O. te 

0.05 

O 12 2,4 36 .-W eon~ 

bi Componente estacional 

12 24 48 50 
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La linealidad del operador E(,! ¡ z}) implica que u t estimado como el 

t'esiduo ha de ser el mismo que el que resultaría de su estimación 

dit'ecta: 

k 
ti 

z 
t 

(3,6c) 

En general, es irrelevante cuáles dos de los teas componentes se escogen 

para la estimación directa, dejando el t.ercero como residuo. 

Volviendo al caso de la oferta monetaria en España, los 

componentes fueron ese imados por' medio de un programa de.sarrollado por 

Hurman 'f se pre.sent.an en l.e Figura 8. (Nóte.se que, una v~}z conocido el 

espect.ro del componente, las funciones al') autocovarianza se derivan 

proporcionan directamente los f litros v .. 
1 

La 

estimac.ión de tos compoH{,:r,tes no ¡:·equlere, por t.anto, la deri.vación de 

Comparando el modeln paca. un component.e con la expresión para 

su estimador se observa qUE', t.al como indicaron Grether y Nerlove 

(970), el modelo para el componrmt.e difi.ere del modelo teórico que 

sigue el estimador. Tiene interés ahondar en esta comparación. 

Una manera fácil de aeri'lar el modelo t.eórico para el estimador 

es la siguiente: Haciendo Zt~IJI(B) a 
t 

t)n (3,1) , el estimador 
l' 

Zit 
expresado en función de las innovac.iones [a l de la serie. 

t 
queda 

observada. Simplificando, resulta 

~. (B) 11. (Jn at. 
1 1 

(3.7) 

donde ~. (B) O. (8)/$. (8), es el f i ltxo correspondiente al 
~ 1 1 

componente teórico en (1.2), Y 
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al Tasa de crecimiento de la Serie Deseetacionalizada 

20.9 
[-3 

T-"¡--¡-T- -r 

11.1'-

2.5 L-_.-L.-_L- I . i L 
O 40 80 120 160 

.c) Componente Estacional 

I ~.:.~ 1~1I-'1I";--' ----y----,---r-

0.5 ~-

~~~~~~~~~~~ 
.~ 

I 
-11.3lJ 40 

I I I . I 
80 120 HlO 

b)Tasa de creclmlento de la Tendencia ------r ." 1 I 
2Q , 9 ~-----.- I , 

E<:J 
\[' 

iL7 

I 
I 

.,> eL <::... . 
L- I .J I .i __ _ 

40 80 120 160 
O 

! ;2 . :3 r.. ------¡ 1::-3 1, 

I 

lar .___ _, el, Componente Irregu. T~ "1 
I I I I 

o 5 ~"",,~~IWV'v'INflAI'\\I\I\I~ 

_" .. Li-_-L--
Q -40 

.L..---.-C1L....-. J~_L" __ L .. -_-.. l 
eo 120 160 

.JO. 
O 



Sea 

Ií. (lo') 
1 

(. (B,F') 
1 

*' e. (F) <P. (lo') 
k. _1 ____ 1 ____ _ 

1 6(lo') 

IV.eB) l'l.(F) 
1 1 

- 41 -

El filtr'o (. 
1 

implica que 

es convergente en lo' y diver'gente 

el componente y el estimador 

(3.8a) 

(3.8b) 

en B. Su denominador 

requieren la misma 

transformación estacionaria, y su numerador implica que la estimación 

conserva la propiedad canónica del componente. El espectr'o del 

estimador, sin embargo, presenta ceros adicionales. que se corresponden 
>< 

con las raices unitarias de <P eF) en el denominador de "i' En 

general, en términos de la l"AC y del perfi 1 especteal, el estimador 

difiere del cDmponente por la presencia de TI. (F) en (3. 7) . 
1 

Para el caso del modelo d(~ las lineas aéreas, l.as: expresiones 

para el. estimador de la. tendencia y dE.l componentü estacional se 

convierten en: 

donde 

n eF) 
p 

n (F) 
s 

- -
Ot S 

-e 

- -2 
13 "J 

k ,-
é· - , e 

Para el estimador del componente irre.gular, 

(3.9a) 

(3.9b) 

(3.10a) 

(3.10b) 
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A 
Ut 1'1 (F) a t u 

(3.11) 

donde 

TI (F) k 
V V12 

u u e 
(3.12) 

"-1 " Y por tanto ut=ku lI1(F) a t , es decir u t sigue el proceso "inverso" del 

de Zt' El estimador ut es una función lineal de innovaciones futuras 

a .. , j~O; 
t+J 

por ello, aunque presenta autocorrelación, esta no puede 

uti}.izarse para predecir El estimador sigue un proceso 

estacionario, con varianza finita que siempre será menor que la varianza 

teórica de u . 
t 

" (Una discusión más completa de las propiedades de u t 

figura en Maravall, 1987b). 

utilizando (3.9)-(3.12) se pueden calcular F'ACs y espectros de 

los estimadores. Para el ejemplo que estamos considerando, aparecen 

representados en las Figuras 9 y 10, donde se comparan con los de los 

componentes teóricos. En lo que se refiere a la serie 

desestacionalizada, la estimación no afecta a las autocorrelaciones de 

orden bajo, pero induce correlación negativa para el retardo 12. En el 

caso de la tendencia afecta a Pl y también induce un valor negativo 

de P12 . Para el componente irregular, las dos FACs difieren mucho, y 

la estimación induce valores negativos para P1 y P12' (El valor 

negativo de P12 es -.19, el mismo en los tres casos). 

Como ya se mencionó anteriormente, 

adicionales. 

los espectros de los 

estimadores 
/\ 
g (w) los 
u 

estacional 

presentan 

espectros de 

y componente 

ceros 

los estimadores 

irregular. Los 

/\ " Sean gp(w) , gs(w) y 

de la tendencia, componente 

ceros de 
/\ 
g (w) 

P 
y g (w) 

u 
para frecuencias estacionales reflejan el hecho de que, para esas 

frecuencias, el cociente varianza de la tendencia o del irregular 

partido por varianza del componente estacional es cero, de manera que 
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l?spectros de los Componentes 

Y de sus Estimadores 

a) Tendencia 

. 
" 
" , , . . , , . , 

" " " ....... 
,1/" 

h) Componente estacional 

, I I 
,. 
' . 
-.-
---· · · -· -· .~ · [o • -. 

. Il \.'~,,-.... I 
1"1 

e) Irregular 

0.12r---------~--------~----------~--------~ 
O.tI 

0.10 

O .• 

0.118 

0.07 

O .• 

0.118 

0.0<4 

O.OS 

0.02 

0.01 

o·~,~---=~~~~~------~=-------L-~3P~I~/~ .. -l---------.. ll~ 

Fiqura 10 

_ I Estimador 

-- - : Componente 
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esas frecuencias no contienen información alguna para estimar o 

U t ' 
.". 
g (w) 
ti 

y serán 

para 

varianza del 

pues ignoradas. lmá 1 ogament.e, 

w=o refleja que, para esa 

componente e.stacional/varianza de 

del irregular/varianza de la tendencia son cero. 

el cero en g (w) y 
s 

frecuencia, los ratios 

la tendencia y varianza 

La diferencia entre el especü'o del componente y el del 

estimador resulta particularmente notable, de nuevo, para el componente 

irregular, cuyo estimador se encuentt'l3, muy lej os de ofrecer un 

comportamiento de tipo ruido blanco. Su perfil ascendente refleja la 

predominancia de la tendencia en La varianza de a medida que la 

frecuencia se acerca a cero. 

Mirando la Figura 10 se observa que el espectL·o del estimador 

s!€'mpre se encuentra por debajo del espectro del componente. Del mismo 

modo, la varianza de la tcanSfOtí,13Ción estacionaria del estimador es 

f:leno!: que la correspondient.e al componente, tal y c:omo se observa en el 

g la suma 

de los tres estimadores, la diferencia en la suma de varianzas se 

por. la aparición de cOl1arianzas. Mieütr'as que los componentes 

teóricos no están correlacionados, (J. 9) Y (3.11) implican que los 

estimadores si lo est.án. Las funciones de correlación cruzada enÜ'e los 

estimadores se obtienen fácilmente a partir de (3.9)-(3.11). Para el 

ejemplo que estamos considerando, resulta 

Carr 

Corr 

Corr 

.10 

.06 

.05 

Aunque distintas de cero, las correlaciones entee los estimadores son de 

todas formas pequeñas. 



- 46-

Cuadro 2 

Desviación Típica de los Componentes 

Componente 1.05 .67 1.38 .33 

Estimador .94 .48 .3L! .19 
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4. DIAGNOSTICO E INFERENCIA 

4.1 Diagnóstico. 

Una importante virtud de un método de estimación de componentes 

que se base en modelos es que proporciona las bases para diagnosticar 

los resultados, al pet~itir comparar los modelos teóricos con los 

resultados de la estimación. Como hemos visto, el modelo teórico a 

utilizar deberá ser el del estimador, que puede diferir 

considerablemente del componente. 

Para el ejemplo que consideramos, la Figura 11 ofrece las FAC 

de las transformaciones estacionarias de los estimadores teóricos (las 

correspondientes a (3.9) Y (3.11», y las compara con las F'AC obtenidas 

en la aplicación empírica. Ahora, para la serie desestacionalizada, la 

tendencia y el componente irregular, la FAC teórica y la empírica se 

parecen considerablemente. En el caso del componente estacional el 

parecido es menor, y la FAC teórica decrece más lentamente. 

Para que la comparación de las dos FAC sea informativa, es 

preciso tener una idea de lo cerca que podemos esperar que pueda estar 

un p estimaao para un componente del p del - estimador teórico. 

Trescientas series independientes fueron generadas con el mode.lo de las 

líneas aéreas, con 91=-.1915, Cada serie constaba 

de 156 observaciones. Se estimó la tendencia, el componente estacional, 

la serie desestacionalizada, y el componente irregular, y la varianza y 

la FAC de la t.ransformación estacionaria de cada componente. Como ya 

mencionamos, las estimaciones obtenidas están contaminadas en los 

extremos por el hecho de reemplazar observaciones previas y futuras por 

sus esperanzas condicionales. Los resultados apenas variaban cuando 

se eliminaban años en ambos extremos, y los resultados que 

mencionamos a continuación se refieren a las series de estimaciones 

completas. 
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Los sesgos encontrados fueron pequeños, prácticamente cero para 

el estimador de P1 y de la varianza, y ligeramente en aument.o para 

Pk a medida que k se hacía mayor. El Cuadro 3 presenta los· 

resultados de la simulación para las .est.imaciones de P1 , P12 Y 

de la desviación típica de la transformación est.acionaria del estimador 

teórico. El Cuadro 3 presenta también los correspondientes valores 

teóricos y las estimaciones obtenidas para el ejemplo de la serie ALP. 

La comparación de las dos últimas filas en a), b) Y c) del 

Cuadro 3 ofrece un diagnóstico general de la adecuación de las 

estimaciones obtenidas al modelo de partida. Teniendo en cuenta los 

resultados de la simulación, las estimaciones de la serie 

desestacionalizada, de la tendencia y del component.e irregular est.án 

claramente en consonancia con las propiedades de los estimadores 

teóricos. Para el componente est.acional, sin embargo, tanto P12 como 

a bordean la zona de la no-accept.abilidad. 

Una simulación similar se realizó para series con T:84, 

aproximadamente la mitad del número de observaciones consideradas en 

nuestro ejemplo. Las estimaciones de los segundos moment.o s de las 

transformaciones estacionarias de los estimadores eran relat.ivament.e 

insesgadas y precisas. Por poner un ejemplo, para el component.e 

irregular, la media 

respectivamente, -.59 

de las estimaciónes de 

(desviación estardar 

a fueron, 

(desviación 

estándar =.10), Y .18 (desviación est.ándar =.02). La comparación, pues, 

de los segundos momentos teóricos y empíricos de los estimadores de los 

componentes ofrece un inst.rumento fácil de comput.ar, de int.erés a la 

hora de evaluar los resultados. En el ejemplo que estamos considerando, 

la comparación nos lleva a una aceptación (no entusiasta) de los 

resultados. 
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Simulación 

a) Autocorrelación de orden 1 (PI) 

Simulación 
(Er~or Estandard) 

Estimador 
Teórico 

Valor Estimado 

( .07) 

-.40 

-.44 

'fJ 
2A 
Pt 

.18 
(.06 ) 

.18 

.21 

Cuadro 3 

1" " S St u t 

.84 --.59 
(. 02) (.06) 

.83 -.60 

.81 -.64 

--_ .• _--.--------------

b) Autocorrelación de orden 12 (P12) 

Simulación 
(Error Estandard) 

Estimador 
Teórico 

Valor estimado 

e) Desviación Típica 

Simulación 
(Error Estandard) 

Estimador 
Teórico 

Valor Estimado 

-.22 
( .08) 

-.19 

-.19 

.96 
(.04) 

.94 

.90 

-.22 
( .08) 

-.19 

-.2l. 

Q 
2", 
Pt 

.49 
( .03) 

.48 

.44 

.52 
( .16) 

.62 

.:31 

S " St 

.33 
( .06) 

.34 

.22 

--.22 
( .08) 

·-.19 

-.18 

'" u t 

.19 
( .01) 

.19 

.18 
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4.2. Inferencias 

Un tema de considerable interés aplicado (ver, por ejemplo, 

Bach et al, 1976 Y Moore ct al, 1981) es el error cometido al estimar 

componentes. En el ejemplo de la serie ALP, puesto que el seguimiento de 

su evolución dentro del año se realiza utilizando la serie 

desestacionalizada, para juzgar si el crecimiento es o no el deseado, es 

importante saber cual ~~s la precisión de nuestras mediciones. En 

definitiva, el error de medición en la ser'ie desestacionalizada implica 

por fuerza un intervalo de tolerancia alrededor de objetivos futuros 

( implícitos o explicitos) intr:-aanuales. (Un análisis de la 

desestacionalización en el contexto de la pOlítica monetaria se 

encuentL'a en Maravall, 1981a y b). Un método de estimación basado en 

modelos ofrece los fundamentos para poder abordar el tema de una forma 

rigurosa (ver Pierce., 1979 y 1980, Hillmer, 1985 y Burridge y Wallis, 

1985) . 

en la ;;.:stimación de 

un componente. Consideremos el estimador " Zit dado por (3.1). Este es 

el estimador final de z. , teóricamente disponible cuando se tiene una 
l.t 

realización completa de Zt' El error 

6. 
l.t 

(4.1) 

se denomina "eeTol" en la estimación final". El segundo tipo de error se 

relaciona con la distorsión inducida en ambos extremos de la serie del 

estimador de un componente por el hecho de que, tal y como ya se 

mencionó en la subsección 3.1, no se disponen de observaciones previas 

ni de observaciones futuras. El perfil de los filtros vp y V s 

que aparece. en la Figura indica a simple vista que el peso asignado a 

la observación en la estimación de o s 
t 

es despreciable 

cuanto T Y t están separadas más de 5 años. Teniendo en cuenta la 

longitud de nuestra serie, la ausencia de observaciones previas afectará 
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tan so lo a los primeros .. ya lej anos·· años d0 la muestt'a. Nos centraremos 

en el error inducido por la ausencia de observaciones futuras, que 

denominare.mos "error' de revisión". (Estos dos tipos de error - en la 

estimación final y de revisión- no son los únicos existentes en las 

series de agt'egados monetarios. pero si los dominantes, ver Pierce et 

al, 1981). Como muestt'a Pierce (1980), el error en la estimación final ':f 

el error de revisión son independientes, de manera que se analizarán los 

dos por separado. 

a) Error en la Estimación Final. 

Para el modelo de las líneas aéreas, consideremos el error en 

la estimación final del componente estacional 

Ó 
st 

(4.2) 

Operando. resulta (utilizamos la notación simplificada de la Sección 

3.1): 

donde v viene 
s 

descomposición 

las innovaciones) 

dado por 
a 

Zt_~Zt+St' 

(3.6b). 

produce 

La 

Considerando que, en virtud de (3.6b) 

1-v = 
s 

- - 2-2 
ee-k 1313 V V c 

ea 

(4.3) 

identidad (l. 1) , aplicada a la 

la e.cuación (en términos de 

(4.4) 

(4.5) 

igualando funciones de autocovarianza en ambos lados de (4.4), es 

inmediato que el numerador del lado derecho de (4.5) es igual a 
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Teniendo en cuenta (2.5) y (2.8), (4.3) puede finalmente 

escribirse como 

<\ = st ee 
c -

t 
k 

c ee 
(4.6) 

es decir, &st es la suma de medias móviles de las innovaciones en 

los componentes, que se extienden hacia el infinito en los dos sentidos. 

Nótese que la invertibilidad de garantiza que es 

estacionario. Así, la diferencia de las dos series no-estacionarias St 
/\ 

Y St produce una serie & estacionaria; 
st 

el componente y el 

estimador están pues, en tet~inología de Granger, co-integrados (si bien 
"-

18.s raices unitarias en St y St son distintas de B=l). 

Reescribiendo (4.6) como 

(4.7) 

--2 
donde ht=kdSACt-kc~V d t , la función generadora de autocovarianzas de 

& es igual a 
st 

(4.8) 

y es fácil ver que 

(4.9) 

En virtud de (4.4), el tét~ino entre paréntesis en el lado 

derecho de (4.9) es igual a ee. Sustituyendo, pues, en (4.8), resulta 

ee 
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de donde & sigue un proceso ARMA del tipo: 
st 

donde es ruido blanco con varianza 

(4.10} 

222 
es Ci C$ En términos de la e~ d c' 

representación general (1.1), el resultado (4.10) puede expresarse de la 

siguiente forma. Supongamos que (sin pérdida de ge.neralidad) nos 

interesa estimar el primer componente Zlt y escribimos (1.1) como 

donde Z =E z representa la suma de 
lt jl'l jt 

los demás componentes. 

Puesto que todos ellos siguen modelos ARlMA, Z será también un ARlMA 
lt 

del tipo 

donde ruido 

dado en (L8) y 
)1( 

El 
1 

los modelos para los 

es autOtTegres t VD 

es una media móvil se obtiene a parlb.' de. 

componentes. representa el ereor en la 

estimación final de Zlt' entonces sigue el modelo 

donde es ruido 

estimación final de 

2 222 
blanco, con Ci =0 Ci /0 . Nótese que el 

€o 1 g a 
c.ualquier componente es un ARMA, con 

error de 

polinomio 

autorregresivo siempre igual al polinomio de media móvil del modelo 

observado para Zt y, por ser este invertible, el error será siempre 

estacionario. 

Aplicando el resultado al. estimador final de la tendencia en el 

modelo de las lineas a~reas, resulta 



- 55-

1< 
donde. El y 

2 
cr 

n 
se obtienen a partir de la representac ión ARMA 

de (s,+u t ), que será la solución del sistema de ecuaciones de 
~ , * 

covarianza asociado con e nt=~bl + SU t " 

En consecuencia, tanto el error en el estimador final de la 

serie desestacionalizada como el error en la estimación de la te.ndencia 

siguen procesos ARMA (13,13), estacionarios, con pOlinomio 

autorregresivo Sus FAC figuran en el Cuadro 

4 Y ambas resultan muy semejantes. Estas F'AC son necesarias para 

calcular los e.rrores de medición en las diversas tasas de. crecimientos 

de los c.omponentes. 

El Cuadro 5 muestra las varianzas del ereor de estimación final 

de la tendencia y de la serie desestacionalizada para el ejemplo que 

estamos analizando. Ambas son de un orden de magnitud similar y la 

desviación típica del error viene a ser del orden del .50% de la 

ces\riac:: ión un periodo 

por delante. Conviene resa.l tae q\.:,e, pesar de que el error en ,,~l 

est imador f lna J.. de la serie deseslac ional izada es grande, la prec 1.S ión 

de la estimación no mejora nada si se utiliza, en su lugar, la tendencia. 

b) Error de Revisión 

Como vimos 
A 

en la Sección 3, con objeto de calcular Zit por 

medio de (3.3), es preciso disponer de una realización completa [Zt]' 

Como consecuencia, en el momento T, cuando la última observación 

disponible es zT' la estimación de zit. para t cercano a T requiere 

observaciones futuras de z< Como ya mencionamos, un estimador preliminar 

puede obtenerse aplicando (3.3) a la serie extendida: Zl'··· 'ZT' 
A A 1\. 

predicción Z (1), 2 T (2), ... , donde 2",U) representa la d~) Z 
T+j T 1. 

hecha en T. Se sigue que el estimador preliminar será objeto de 

revisiones ya que, a medida que se obt.engan nuevas observaciones, las 

predicciones se pondrán al día y, finalmente, serán reemplazadas por 



Retardo 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 

10 
11 
12 

Retardo 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 

10 
11 
12 

- S6-

FAC de los Errores de Estimación 

a) Serie Desestacionalizada 

Error de Estimación final 

.67 

.28 
-.03 
-·.25 
-.39 
-'.45 
-.43 
-.34 
-.17 

.06 

.36 

.63 

b) Tendencia 

Error de Estimación Final 

.68 

.24 
··.01 
-.20 
·.32 
-.37 
-.35 
-.27 
- .13 

.07 

.30 

.43 

Cuadro L¡ 

Error de Revisión 

.67 

.32 

.03 
-.20 
-.35 
-.43 
.- .44 
- .37 
-.22 

.01 

.33 

.td 

Error de Revisión 

.61 

.35 

.01' 
- .13 
..... 28 

-.36 
-.38 
-.34 
- .2:2 
.. 04 
.24 
.47 

._--------------------
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Varianza de los Errores de Estimación 

Tendencia 

Serie 

Desestacionalizada 

Error de 

Revisión 

.231 

.197 

Error en 

el esti

mador 

final 

.217 

.184 

Cuadro 5 

Error total 

de estima

ción 

.448 

.381 
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observaciones. La diferencia entre los estimadores preliminar y final 

representa un error de medida en la estimación preliminar que 

denominaremos error de revisión. Un estudio empírico de las revisiones 

en las series desestacionalizadas de, agregados monetarios en EEUU y de 

su efecto sobre el contl'ol monetario se encuentra en Maeavall y Pierc.e 

(1983) Y (1986). 

Consideremos primero la estimación de Zit en t (la estimación 
,AO 

contemporánea). La revisión en el estimador, Zit' es 

IX> 

E. 1 \1, e t (j ) 
J = J 

(4.11) 

donde e (j) represen la el error de predicción de z j períodos por 
t 

delante. De (1.4), 

j-1 
a t +J, + Ek -_1 *k a+ ' k d·.J-

'1", por tanto, (4.11) puede reescribiese como una media móvil de 

innovaciones 

embargo, de 

futucas 

obtener 

a t +1 , 

esta 
Bt+2'" . 

media móvil 

Una 

es 

manera más dicecta, 

a través del modelo 

sin 

que 

derivamos para el estimador,dado por (3.7) y (3.8); 

(4.12) 

Puesto que y E a -=0 para 
t t+j 

j>o, se sigue 

que 

(4.13) 

y, restando (4.13) de (4.12), la revisión es igual a 

ro 

Ej=l 'ij a t +j '" 'i 0 <') a t +1 . (4.14) 

A partir de (4.14) es posible derivar las propiedades de los errores de 

revisión (ver Maravall, 1986b). 
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De forma análoga, (4.12) puede utilizarse para derivar la 

revisión en cualquier estimador preliminar, no necesariamente el 

contemporáneo. Si representa el estimador de obtenido en 

t+n, (~O), entonces 

y la revision en el estimador preliminar resulta 

ce> 
1:. 1 (.. at .. 
J=n+ lJ +J 

(4.15) 

Dado que el filtro ,. (B, F) es convergente en F, la revisión 
1 

es pues un proceso estacionario. La ecuación (4.15) implica que el 

cambio en la revisión cuando el período de estimación pasa de T a T+n es 

una media móvil de orden (n-1) (ver Pierce, 1980), y la puesta al día de 

una estimación cuando una nueva observación resulta disponible equivale 

a sumar la última innovación en z multiplicada por el correspondiente 

peso 'i' 

Para el caso del modelo de las líneas aéreas, de (2.7), 

1; (B,F) 
P 

~(B) I'l (F) 
P 1; (B,F) 

s 

~(B) I'l (F) 
s 

s 
(4.16) 

donde I'l (F) Y I'l (F) son los dados en (3.10). Para el ejemplo que 
p s 

estamos considerando, el CUadro 6 muestra las varianzas de la revisión 

en el estimador contemporáneo y de las revisiones después de uno, dos, 

tres, cuatro y cinco años adicionales de datos. Se observa que, después 

de cinco años, las revisiones en la tendencia y en la serie 

desestacionalizada son despreciables y los filtros pueden, pues, 

truncarse sin problema. De hecho, más del 9570 de la varianza de la 

revisión en el estimador contemporáneo de ambos componentes se completa 

en los tres primeros años. 
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Varianza del Error' de Revision 

o 12 24 36 48 60 
r't r't rt rt. rt rt 

.------------

Revisión en 
la t.enden~ia .231 .061 .024 .009 .004 .001 

Revisión €t.n 

la serie 
desestacionalizada .197 .077 .033 .012 .005 .002 

.------" 
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El Cuadro 5 indica que el error de revisión del estimador de la 

tendencia es ligeramente mayor que el correspondiente a la serie 

desestacionalizada. Para ambos componentes, el error de revisión es 

ligeramente mayor que el error en la estimación final. De todas formas, 

el orden de magnitud del error es, en todos los casos, similar: su 

desviación típica viene a ser la mitad de la de la innovación en la 

serie observada. 

Una implicación de los resultados anteriores es la siguiente. 

En relación con la conducción de la política monetaria a corto plazo, 

Maravall y Pierce (1986) recientemente concluían: ¿porqué tanto 

énfasis en desestacionalizar? Quizás la atención debería desviarse hacia 

la estimación de una señal más suave y menos afectada por revisiones 

(posiblemente algún tipo de tendencia)". Para el caso de los ALP, la 

tendencia ciertamente produce una señal más suave, pero ni está sujeta a 

menores revisiones, ni se estima con más precisión. De hecho, el 

estimador de la tendencia es ligeramente peor en lo que se refiere a 

ambos tipos de errores. 

Finalmente, la desestacionalización de los agregados monetarios 

en España se realiza uná vez al año (al comienzo) en lugar de una vez al 

mes (es decir, de forma contemporánea). Esto implica el uso de faetores 

estacionales proyectados para los meses del año entrante. Las varianzas 

de los errores de revisión para estos factores aparecen en el Cuadro 7. 

La desestacionalización contemporánea supone una mejoría equivalente a, 

aproximadamente, una reducción del 15% en la varianza del error de 

estimación total. 

5. UN COMENTARIO FINAL: INTERVALOS DE CONFIANZA Y TASAS DE CRECIMIENTO. 

Hemos analizado la descomposición aditiva del logaritmo de la 

serie ALP. El componente estacional obtenido es, por tanto, el log del 

factor estacional utilizado en la práctica. El Cuadro 8 muestra los 
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Varianza del Error de Revisión: 

Serie Desestacionalizada 

Revisión en la 
proyección del 

componente 

Contemporáneo 

1 mes adelante 

2 

3 

4 

5 

6 

8 

9 

10 

11 

Varianza 

.197 

.215 

.246 

.265 

.274 

.278 

.279 

.279 

.282 

.289 

.305 

.331 



Nivel de 

confianza 

95'" 

67'" 
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Cuadro 8 

Intervalo de confianza alrededor 

de un factor estacional igual a 100 

Estimador 

contemporáneo 

99.54 , 100.46 

99.78 , 100.23 

Estimador 

final 

99.68 , 100.32 

99.84 , 100.16 
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Intervalos de Confianza (I.C.), al 95% y al 67%, para un factor 

estacional estimado igual a 100. Se observa que la anchura del 1.C. al 

95% para el estimador contemporáneo representa casi el 1% del nivel de 

la serie. En el otro extremo, para el I.C. al 67% alrededor del 

estimador final, la anchura se reduce a .32%. 

Puesto que los objetivos y el seguimiento de la oferta 

monetaria se realizan sobre tasas de crecimiento, y no sobre niveles, 

tiene interés estudiar el efecto del error de medición en los niveles 

sobre dichas tasas de crecimiento. La tasa más utilizada es la tasa 

mensual de crecimiento de 

de 

la serie mensual (anualizada y expresada en 
1 

esta tasa se denomina TI' crecimiento) ; puntos porcentuales 

Linearizando TI (ver 
1 

Apéndice B) Y utilizando los CUadros 4 y 5, 

las varianzas de los errores de medición pueden calcularse, y el CUadro 

9 presenta el 1.C. al 95% para el estimador contemporáneo y final de la 

tasa 
1 

TI de la serie desestacionalizada y de la tendencia. 

Aproximadamente, el intervalo asociado con el estimador contemporáneo es 

del orden de ±5 puntos porcentuales, que se reduce a ±3 puntos cuando se 
1 

dispone del estimador final. si, por ejemplo, la tasa TI medida 

para el último mes es del 12%, el error de medición implícito significa 

que esta medición es compatible (al 95% de confianza) con un crecimiento 

real subyacente entre el 7% y el 17%, aproximadamente. En otras 

palabras, si el objetivo (explícito o implícito) para el mes actual es 

del 12%, una medición entre el 7% y el 17% podría considerarse 

compatible con el objetivo. La anchura de estos intervalos es, sin duda, 

mayor que la de los. intervalos de tolerancia que se utilizan 

habitualmente en la práctica. Es obvio que operar con niveles de 

confianza menores disminuye la anchura del LC.: por ejemplo, los LC. 

al 67% serían aproximadamente la mitad de los que aparecen en el Cuadro 

9. 

Puesto que 
1 

la tasa TI de la serie desestacionalizada o de 

la tendencia está sujeta a errores de medición grandes, tiene interés 

disminuir la poca fiabilidad que estas tasas presentan. La imprecisión 
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Cuadro 9 

Intervalo de confianza para la tasa mensual 
I 

de crecimiento TI 

Serie 
Desestacionalizada 

Tendencia 

(nivel de confianza del 95%) 

Estimador 

contemporáneo 

±4.45 

+5.02 

Estimador 

final 

±3.09 

±3.31 

---------------------------------------------- ---- ----
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en la medición -que.remos insistir- es fundamentalmente resultado del 

carácter estocástico inLrinseeo de la serie, y no de insuficiencias e.n 

el método de estimación (a este respecto, en Maravall, 1980, se muestea 

como. para una serie del tipo de la que aquí se analiza, el error de 

estimación de la estacionalidad es mayor que la diferencia producida por 

cambios (razonables) en el método de desestacionalización). Una forma de 
1 

atenuar la poca fiabilidad es promediar tasas T1 consecutivas. Para 

la serie desestacionalizada. la Figura 12 muestes. el número de me.ses 

necesario para concluir que un objetivo no se está cumpliendo. en 

función de la desviación media con respecto al objetivo. Asi, por 

ejemplo, si la desviación media es 1.S%, al 67% de confianza debe haber 

sucedido a lo largo de un periodO de algo más de dos meses para concluir 

que el crecimiento real es significativamente distinto del objetivo. si 

el nivel de confianza se eleva al 951., la. desviación media debe abarcar 

al menos un periodo de 5 meses. 

De forma alternativa, tasas distintas a la 

util izan, De todas e !.las. la más importante es la t.asa mensual de 

crecimiento de una media móvil de tres ffifJSes: , anualizada :f expresada en 

tanto por cien. Esta es la tasa 
3 

aproximándola l' y, de nuevo, 
1 

linealmente (ver Apéndice B) y utilizando los Cuadros 4 y 5 , es posible 

estimar el error de medición asociado. El Cuadro 10 muestra los l.C. al 

95% para las T~ estimadas para la serie desestacionalizada y la 

tendencia. La anchura de estos intervalos representa entre el 55% y el 
1 

60% de la anchur.a de los intervalos para la tasa TI" 

~'inalmente, hemos destacado el problema que los errores de 

medición producen en la implementación de la política monetaria. Por 

supuesto. los errores de medición tienen también otro tipo de efectos, 

como por ejemplo, alterar la identificación de relaciones entre 

var.iables (ver, por ejemplo, Maravall, 1979). En términos de las series 

históricas, tiene interés señalar que la desviación tipica del error de 

estimación final de la serie desestacionalizada o de la tendencia, 

estimación disponible al cabo de 3-5 años, representa aproximadamente un 

crecimiento anual del 1%; un porcentaje pequeño, aunque no despreciable. 
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Intervalo de confianza para la tasa de 

crecimiento de una media móvil 

Serie 
Desestacionalizada 

Tendencia 

3 
de tres meses (TI) 

(nivel de confianza del 95%) 

Estimador 

contemporáneo 

+2.76 

Estimador 

final 

t 1 . 82 

t 1 . 96 



Número de 
meses 

12 [\ 

10, \ 
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EFECTO DE PROMEDIAR TASAS T~ 

12 

- 10 

.l \ JI 8 
¡ \ 

I \ I 

6 l. \\ J 5 
I \ : ¡ \ i 
1- - -- - \"--' ,- - I 

4 ~ \ NIVEL DE CONFIANZA OEL 95 % I 4 

¡ \ l" 
I \ 
1 , ¡ I 

2 ~-- - --- ~, c1 2 

I NlV" DE CON+NZA :::-''1l_~''''_'''' __ -,-____ --,-_J-,1 O Media de las 
O 1 .i~----1,_ _ 

2 3 4 desviaciones 
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APENDICE A 

ESTIMADOR CON ERROR CUADRATICO MEDIO MINIMO DE UN SEÑAL EN UNA SERIE 

TEMPORAL. 

A.1. Introducción 

En el comienzo de la sección 3 se afirmaba que, si una serie 

Zt' que puede expresarse como el filtro lineal (1.4), es la suma de un 

componente z. , que puede expresarse como el filtro lineal (1.2), y un 
l.t 

resto ortogonal a dicho componente, el estimador con error cuadrático 

medio (ECM) 

realización 

mínimo de z. (cuando el universo de información es una 
1.t 

completa de Zt) viene dado por la expresión (3.1). La 

derivación original de este resultado para series estacionarias se 

encuentra en Kolgomorov (1941) y Weiner (l949) y, a pesar de la 

importante aportación de Whittle (1963), la prueba del resultado no 

resulta de fácil acceso. 

Por otra parte, el resultado (3.1) es atractivo debido a la 

sencillez del filtro (fácilme.nte computable) y al hecho de que, tal como 

observaron Cleveland y Tiao (1976), su optimalidad se mantenía para 

~ealizaciones incompletas simplemente sustituyendo las observaciones 

ausentes por sus predicciones (fácilmente calculables por medio de 

(1.4». Su gran limitación cara a la aplicación práctica residía en el 

supuesto de estacionariedad, ya que la gran mayoría de las series 

económicas son no-estacionarias. La demostt'ación de que el resultado 

(3.1) sigue siendo válido para series no-estacionarias aparece en densos 

artículos de Cleveland y Tiao (1976) y de Bell (1984). 

En las páginas que siguen presentaremos una prueba sencilla de 

(3.1) para el caso estacionario primero, y mostraremos, con un ejemplo 

concreto, como la prueba se extiende de forma casi inmediata al caso 

no-estacionario. En ambos casos, el modelo de referencia es el siguiente 

(para eliminar subíndices, la notación varía ligeramente con respecto a 

la usada anteriormente): 
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Una serie Zt puede expresarse como la suma de dos componentes 

ortogonales: 

(A.l) 

donde St es la "señal" y nt el resto. La serie observada y la señal 

siguen los procesos lineales 

Dada una serie temporal completa -para 

estimador lineal, que representaremos por 

Nos interesa el estimador s 
t 

~on el 

(A.2) 

(A.3) 

se_a cualquier 

(A. 4) 

cuadrático medio 

'" 2 E(st-St) mínimo, dentro de la clase de los estimadores lineales. 

A.2. Caso Estacionario 

De (A.4) Y (A.2), 

(A.S) 

donde 

}"(B) v(B)qr(B) • (A. 6) 

Tomando esperanzas en (A.S) , 



Sumando y 

términos 

resulta: 
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ECM 

(A.7) 

2 2 
restando l.IE(stat .)] la a la derecha de CA.7), los tres 

J -J a 
intermedios pueden expresarse como un cuadrado perfecto, y 

ECM 

Queremos minimizar esta expresión con respecto a v(B). El 

primer y el tercer sumando no dependen de vCB); sólo depende el 

segundo a ü'avés de 1..(8). Por tanto, minimizar ECM equivale a buscar 

2 2 
min ljlOa f..j-E(St Bt _j )] 

A 

Puesto que se trata de una suma de números no-negativos, el mínimo se 

alcanza para 

A. 
J 

Dado 

(A.8) indica 

.2 
E(St a t .)io 

- -J a 

que los a 
t 

que los 

regresión en la proyección 

(A.S) 

~ s no están correlacionados, la expresión 

r.. 
j 

son simplemente los coeficientes de 

s l. A. a 
t j J t-j 

Sea y (b) la función generadora de covarianzas cruzadas 
sa 

entre s y a. Es decir 

y (H) 
sa 

(A.9) 

donde Yj ~E(St a t _j ). La expresión (A.S). para todo j, se transforma en 

).,(B) 
2 

Y (B)I<1 
sa a 



y, considerando (A,5), se obtiene 

v(B) 

1 

2 
a 

a 

y (B) 
sa 
",(B) 
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De (A.3), es inmediato que 

y (B) 
sa 

\ji (B) Y (B) 
s ca 

(A.lO) 

CA.11) 

donde y (B) es la función generadora de covarianzas entre e y a 
ca 

(similar a (A. 9) , con sustituido por Ct)' uti.lizando 

(A.lO) se convierte en 

Sea 

v(B) 

1 

2 
eS 

a 

'" (B) s ------y (B) 
",(B) ca 

De (.1'..1), UL,2) y (l\..3) se obtiene, despejando para a t 

'" (B) s 

",(B) 

1 

(A. U) , 

(A.l2) 

(A.l3) 

(A,14) 

En (A.l3), la ortogonalidad de llt y c t ' y el hecho de que 

este último sea ruido blanco, implican que 

2 
Y (B) = h(B)a ac c 

(A.l5) 

Como, por definición de función generadora de covarianzas cruzadas, el 

coeficiente de Bj en y (B) es el coeficiente de B-j 
ac 

en 

y (B), 
ca 

resulta 

reescribirse 

y (B)=y (F). 
ac ca 

Es decir, (A.lS) puede 



h(F) 
2 

(1 
c 
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(A.16) 

Considerando (A.14) Y utilizando (A.16) en (A.12), resulta finalmente 

v(B) 

2 
(1 __ c 

2 
(1 

a 

'" (B) '" (F) s s (A.l7) 
",(B) ",(F) 

que es igual a (3.1) y, por tanto, el resultado que queriamos demostrar. 

La optimalidad de (A.17) está condicionada al supuesto de que el 

universo de información se limita a la serie univariante, y, de hecho, 

en la práctica, la desestacionalización se realiza siempre por métodos 

univariantes. Para ver bajo que condiciones esto es apropiado en series 

económicas ver Maravall (1983b), donde se observa que la oferta 

monetaria cumple estas condiciones. 

A.3 Caso No-estacionario 

El filtro v(B) definido por (3.1) es sencillamente igual a la 

función generadora de autocovarianzas de la señal dividida por la de la 

serie observada. La demostración que realizamos en la sección anterior 

se basaba de hecho en el comportamiento de funciones de covarianzas de 

series estacionarias. Como ya mencionamos, las pruebas existentes de la 

extensión de (3.1) al caso no-estacionario son relativamente 

complicadas. En mi opinión, hay un modo de ver el problema que 

simplifica la demostración y que resulta intuitivo. 

Al igual que en la Sección (3.1), para simplificar la notación, 

representemos un polinomio en B simplemente por la letra griega. 

También, cuando B se sustituya por F, la letra griega que representa al 

pOlinomio llevará una barra encima. Asi, por ejemplo, ",;",(B) y 

.=",(F) . 



(A.3) 
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En el caso estacionario, 

son convergentes. Para 

los polinomios • y. de (A.2) Y 
s 

nuestros efectos, en el caso 

no-estacionario, podemos suponer que Zt y St están representados por 

los procesos 

6 Zt • a t (A.l8) 

6 St ·s c t (A.l9) 
s 

donde 6 y 6 contienen las raices no-estacionarias y los 
s 

polinomios • y 
·s son convergentes. El filtro (A.l7) se convierte 

en 

\1 k 
c 

Puesto 

es divisor de 

que 6. 
s 

y 6 
n 

no 

que 

6. 

Zt=St+nt' 

Podemos 

(A.l8) y 

escribir, 

(A.l9) 

pues, 

implican 

6=6 6 • 
s n 

y 

comparten raices en común (obviamente, no 

(A.20) 

que 6 
s 

suponer 

tendría 

sentido, por ejemplo, que el espectro de una serie desestacionalizada 

presentase un pico infinito para una frecuencia estacional). El filtro 

(A.20) se transforma, por tanto, en 

\1 k 
c 

(A.2l) 

Puesto que (A.2l) es la FAC de un modelo ARMA con pOlinomio 

autorregresivo ., teniendo en cuenta (1.5), la invertibilidad de Zt 

garantiza la estacionariedad de ese modelo. Por tanto, el filtro (A.2l) 

convergerá aún cuando los procesos sean no-estacionarios. 

Las 

también un 

ecuaciones (A.l), 

proceso ARlKA, con 

representaremos por 

(A.2) Y (A.3) implican que nt sigue 

polinomio autorregresivo 6, Y que 
n 
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(A.22) 

donde b t es ruido blanco, ortogonal a c t . Consideremos el estimador 

de la señal: 

1\ 
con v definido por (A.21). El ECM de St viene dado por 

ECM 

I\Is 

<5 
s 

2 
E(l-v)s -vn} = 

t t 

~ ( 
c t - \i bd 

ó 
n 

2 

(A.23) 

Multiplicando los dos miembros de (A.l) por ó y considerando 

(1\.2), (A.3) Y (A.22). se obtiene 

6 <ji n s + tV n 

Puesto que las funciones generadoras de autocovarianzas de los dos lados 

de esta expresión han de ser iguales, resulta (sin pérdida de 
2 . 

generalidad, suponemos ó =1), 
a 

y, teniendo en cuenta (A.21), se obtiene 

l-v k 
c 

utilizando (A.21) Y (A.24) en (A.23), resulta: 

ECM 

(A.24) 
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Las raices no-estacionarias ¿ y & de los denominadores 
s n 

de lB d8recha de (A,23 

varianza la diferencia de dos medias móviles convergentes 

ortogonales e En c:.onsecuertcla el ECi1 de es fi.nito. 

Para 

no-estacionaria, 

raiz "",l,·B como 

det inido por :3. i 

lificar 9 supongamos 

de modo y 

el límite de (1-4>8) cuando 

existe una 

ii ""L n . 

4)~1 . 

y veamos 

Puesto que 

eaiz 

la 

(o", t7quivalent.emente y .por (A~ll), rninirru,za el ECM 

9:3, .999. etc., es intuitivo que también lo minimice 

rara $',,1, dado que. L·,mt.o ',) come ECM son funciones c;ontinuas 6" 

4>~1. Aunque la idea es stmpls, la prueba general (que 

cualquier de raicas unitarias; tanto reales como complejas) 

S'eñal m';s ruido. 

Supongamos que una ser~e observada, que sigue el modelo AR(l) 

(1- $BI 

donde 

+- u 
t 

son 

'·11i1.d fO,l) , $ElO,l] (A.Z'j) 

(A.26) 

independient.es y éste último es t'uido blanco, La 

descomposición canónica viene dada por los modelos (ver Maravall. 1(84) 

(1-4>B) 

2 
(J 

u 
2 

lí (1+4» 

(A.27) 

(A.2B) 
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(Escogemos la descomposición canónica simplemente para ilustrar la 

demostración, que permanece prácticamente invariable para cualquier otra 

descomposición admisible que se escoja). La Figura 13 muestra, en el 

dominio de las frecuencias, la descomposición canónica en señal más 

ruido. Sea 

v(B) (A.29) 

cualquier estimador lineal de St' (En esta sección, todos los 
/\ 

sumatorios se extienden de -~ a ~). El ECK de St es la función 

E { [1-v(B)] 
I+B 

(A.30) 
l-<I>B 

donde v representa ahora un vector con elementos los coeficientes de 

\/(B). De (A.30) se desprende que el ECK es finito, incluso para el caso 

no-estacionario, cuando el filtro v(B) cumple las dos condiciones 

(A) r 2 
v.<O) 

J 

(B) l-v(B) (1-<I>B) w(B) , (A.31) 

Sea H el conjunto de valores (<I>,v) tales que <!>ElO,I] y 

\/(B) produce un ECK finito. (Para cualquier valor de <1> en ese 

intervalo, H no es un conjunto vacío. Esto es obvio para <!>ElO,I); para 

<1>=1, es fácil ver que el ECK asociado por ejemplo con el filtro (A.l7) 
2 

es igual a ,,/8 y, por tanto, finito). La condición (B) nos dice 
a 

que (l-<I>B) es divisor de 1-\/(B). Eliminando, pues, esa raiz, el 

vector v, con elemento (v. ) , 
1. 

(w.). En consecuencia, 
1. 

ECK(<I>,w) 

se sustituye por w; con elemento 

2 2 2 2 
"b r X. +" r \/. 

J u J 
(A.32) 
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Figwa 13 

Descomposición Canónica de un AR(1) 
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donde los coeficientes en A(B) y v(B) vienen dados por 

A 1-(w +w ) 
o o -1 

A, w,+W, U 1'0) , 
J J J-1 

v 1-(w -cj>w ) 
o o -1 

UfO) , 

son por tanto funciones continuas de (4),w) en H. Puesto que 
2 

según (A.28), también funciones continuas de y CJu ' son 

(A.32) implica el siguiente resultado: 

(Rl): ECM(4),w) es una función continua de 4> y w. 

Consideremos el filtro (A.l7), que representa el filtro con ECM 

mínimo para el caso <PE[O, 1). Para el modelo dado por las ecuaciones 

(A.25)-(A.28), el filtro se convierte en 

Es 

v (B) 
o 

inmediato 

2 
CJb (1+B) (l+F) 

ver que v (B) 
o 

(l+B)(l+F) (A.33) 

satisface la condición (A) • Tomando 

diferencias en (A.26) e igualando las funciones generadoras de 

autocovarianzas del lado derecho e izquierdo se obtiene la identidad 

1 
2 2 

(1+B)(1+F)CJb + (1-4>B)(1-4>F)CJu 

de donde resulta: 

1-v (B) 
o 

2 
(1-4>B) (1-4>F)CJ 

u 
(A.34) 

y, por tanto, la condición (B) también se satisface. De (A.3l) y (A.34) 

se deduce que el filtro w(B) viene dado por 
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(A.3S) 

donde 
2 

es 
u 

viene dado por (A.28). El vector w contiene solamente dos 

elementos distintos de cero, correspondientes a: 

(o) = -~I (1+4» 
-1 

2 2 
(o) = 11 (1+4» 

o 
(A.36) 

Representemos este vector por w (~). 
o 

Las expresiones en 

(A.36) implican el siguiente resultado: 

(R2): w (~) es una función continua en ~[O,l]. 
o 

Nuestra intención es demostrar que sigue produciendo 

el ECM mínimo para el caso ~=1. Esto es lo que afit"lUa el siguiente 

resultado: 

(R3): ECM(l,w (l»<ECM(l,w) para cualquier otro w. 
o 

La demostración de (R.3) es inmediata teniendo en cuenta (R.1) y 

(R.2): Supongamos que (R.3) no es cierto. Existe pues un w, llamémosle 

* w (en H), tal que 

* MSE(l, w (l»>MSE(l,w ) 
o 

(A.3]) 

Pero (R1) Y (R2) garantizan que, para un & positivo y suficientemente 

pequeño, (A.37) implica 

* MSE(l-&, w (l-&»>MSE(l-&, w ) 
o 

(A.38) 

Puesto que, por construcción, w (1-&) minimiza el ECM para ~=1-&, 
o 

«1), (A.38) no puede suceder, y por tanto (R3) tiene que ser cierto. 
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APENDICE B 

LINEARIZACION DE LAS TASAS INTERMENSUALES DE CRECIMIENTO 

La tasa mide la variación mes a mes de una serie 

mensual, expresada como porcentaje de aumento anual. Así, si la serie es 

(B.1) 

y, puesto que xt=xt_I+Axt , (B.1) puede expresarse como 

si la serie evoluciona de forma relativamente suave en el tiempo, 

es relativamente pequeño y TI podrá aproximarse linealmente 
I 

medio de 

y, dado que dx/x=d(log x), el término entre paréntesis se puede expresar 

aproximadamente como Alog Xt. Se obtiene, pues, la conocida expresión: 

I • 
TI 1200 V log xt ' (B.2) 

que subvalora la anualización, pero resulta una aproximación razonable 

para series no-estacionarias. 

Mediante (B.2) es sencillo calcular el efecto de un error de 

medición en la variable. Sea, por ejemplo, log xt la serie 

desestacionalizada, a En la sección 4 vimos 
a estima Zt· que Zt se 

con un error, suma de un error en el estimador final y del error de 
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revisi6n" que. depende. del !t'loil1e.ntc en que so t"ealice la est.il11.ac-ión~ Es 

decir 

donde el error, es ortogonal. siempre. 

tasa estimada será 

de donde se obtiene que. el error inducido 

6 .. , es iguai a 
1" 

La desviación tipica de 6 será pues 
-L 

- 1.200[2(1-

(B.3) 

al estimador, La 

por sobre la 

(B.4) 

y vendrá expresada en 'puntos porcent,uales de crecimiento anual. 

En el que hemos discutido, para los caBOS del estimador 

contemporáneo y fina 1, el son los valores que figuran en el Cuadro 5 
,: 

(multiplicados por' 

Cuadro 4. 

3 
b) Tasa T ----1 

La tasa 

('j =.0037), 
a 

la 

y valores de se deducen dei 

variación mes a mes de una media móvil 

de tres meses, expresada en porcentaje de variaeión anual. Es decir, si 

la serie es x , 
t 

(B.6) 
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donde 

Es inmediato ver que (B.7) puede reescribirse como 

y 
t 

, con lo que 

-ll x 
t-l 

_G_'_. 
3xt 

(B ~ 7) 

(B.S) 

donde G",2~Xt+t;Xt_l y, si ¡\xt es suficientemente pequeño, (B.8) puede 

por 

lag -. lo!!, 3 ~ log 

donde hemos utilizado la 

G/x -, 2~ 
t 

_ .. G/ 

Ix 
1 t-l 

de,spués de simplificar, (B.9) se tnmsforma en: 

- (lag x -log x )/3 
t t-3 

(b.9) 

(B.lO) 

Una expresión similar a (B.2), aplicada a (B.6), produce la 

relación: 

(S.ll) 

a A /, ~ 

donde Zt"'log Y"t' y análogamente a (B.lO), 'iJ log Y"t",(log xt-log Xt _ 3 )/3. 
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De (B.ll), una vez realizadas las sustituc.iones, se obtiene 

• 400(t: -E: ) o 

t t-3 

donde E: t es el error en la medición de la serie log xt deseslacionalizada. 

En consecuencia, la desviación típica del error en la medición de 

1'3 inducido por el er('o1' en la medición de la estacionalidad es 
1 

igual, aproximadamente, a 

(B.12) 

donde los valores de a y p se calculan del mismo modo que para 

T~. 
E: "3 

el caso de En Maravall (1981b) se observa como las 

aproximaciones (B.S) y (B.12) -derivada esta última por un camino 

totalmente diferente- eran válidas para las series de agregados 

monetarios españoles durante la déc.ada de los años setenta. 
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