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"Antes de ayer la bdscula que tengo en el cuarto
de bafio me informdé que wmi peso era 113,7 kilos, lo cual
(no me dmporta confesarlo) me conmociond un tanto. No comi
y cenéd simplemente media tostada. Al dia siguiente mi peso
habia bajado a 70,5 kilos; me parecid muy satisfactorio y
me puse muy contento, pero esta mafana habia subido de
nuevo a 124,5 kilos, de modo que va no sé ni donde estoy,

ni lo que me espera en el futuro".

"Ouer Seventy, An Autobiography with Digressions™,

v, p. 577, Penguin Books .

Wodehouse on Wodehous







l.a informacidén que proporciona la observacidén del
mundo estdéd siempre contaminada por distintos tipos de
ruido, que debe ser eliminado con objeto de extraer la
"sefial". EL1 problema de extraer sefiales contenidas en
series temporales es muy general. En economia tiene una
larga tradicidn en la estimacidn de componentes en series.
Un caso particular, de dmportancia en el andlisis de
coyuntura, es la desestacionalizacidn, o extraccidén de la

sefial estacional.

Fste trabajo explica, en forma intuitiva, cémo el
problema de estimar tendencia, estacionalidad o ruido en
series econdémicas puede resolverse utilizando técnicas
estadisticas de extraccidén de sefiales aplicadas a modelos
ARIMA. E1 método que resulta ofrece varias ventajas.
Primero, permite adaptarse a las peculiaridades de cada
serie, Segundo, permite realizar un diagndstico
estadistico de los resultados. Tercero, permite calcular
los errores con que se estiman Jlos componentes y sus
diversas tasas, y conocer pues la precisién de cada
medicidén. Permite también conocer las propiedades de los
distintos componentes v comparar, por ejemplo, la serie

desestacionalizada con la tendencia.

Al final presentamos un breve ejemplo orientado a
la dinterpretacién de la serie mensual del Indice de

Precios al Consumo.






1. Introduccidn

Fxtraccidon de sefiales es una expresidn tomada del
campo de la ingenieria. Un ejemplo conocido lo constituyen
los sistemas de audicidn de misica, en los que uno de los
pardametros que definen la calidad es el ‘"coeficiente
seflal-ruido”" . Se trata, tal como dndica el esquema de la
Figura 1, de gue el sistema filtre, del dinput que lTlega al
receptor, aquelle que es sefial (la masica), v elimine
aquello que es ruido (el "bzzz... " de fondo que perturba

la audicidn).

[Véase figura 1]

Lo cierto @S gque la informacidn que nos
proporciona la observacidén v medicion del wmundo esta
contaminada . Fste pareaece sar un principio bastante
general; hace falta, pues, Llimpiar esa dinformacidn, de

forma que se recupere la seflal que contiene,

Puesto que la senal "pura" nunca se observa,

trabajaremos siempre con estimadores, sujetos, @n

consecuencia, a errores de estimacidn. La magnitud de
astos  errores determinard la precisidn con que podemos
conocer una sefal. Por tanto, si bien serd dimportante
Timpiar el dato para leerlo mejor, esta lectura deberd ser
cauta v habrda de evitar ver en el dato mas de lo que este
contiena.

Es féacil encontrar fuera de la economia ejemplos

de problemas importantes gue se  relacionan  con  la
extraccidn de sefales . El fendmeno  reciente de la

disminucidn de ozono en la atmdésfera es obvuio que tiene



§’i§{‘(§ Awn.v‘_u__:

(epeasasqo 8113S)
1NdNI

opiny eWalsIg

|eyas

TVYN3S VNN 30 NOIDJOVHLIX3

‘L esnbig



implicaciones muy distintas si se trata de una aceleracidn
en la tendencia, de una amplificacidén de la oscilacidn
estacional (que va existia), o simplemente de una anomalia
transitoria. Algo similar sucede con el fenomeno de la
marea roja detectada el verano pasado (ése trata de un
fenémeno ciclico? ése trata de un salto permanente?), con
el aumento de temperatura media en la década de los
ochenta (érefleja una tendencia asociada al efecto
invernadero? dése trata de variaciones esporddicas mas o
menos aisladas?). Por Gltimo, el trdgico incidente del
derribo de un avidén civil en el golfo pérsico hace unos
meses, al parecer, fue debido a una confusidn de seflales,
de modo que se asignaron a frecuencias de aviones
militares lo que  hubiera debido ser una seflal en

frecuencia civil.

Dentro de la economia utilizaré, de nuevo, uno de
los ejemplos que  menciono en la mesa redonda "La
importancia de los modelos en el andlisis econdmico"
(también incluida en este volumen): me refiero al trabajo
que realicé conjuntamente con D. Pierce sobre los errores
de estimacidén de la serie desestacionalizada del agregado
monetario en USA, la sefial que se utiliza para el control
monetario a corto plazo. Como cuento en la mesa redonda
mencionada, el tamano de es0s errores era
sorprendentemente grande. Puesto que la sefial (la serie
desestacionalizada) contiene un error dmportante, tiene
interés saber cémo se transmitidé, de hecho, este error en
los datos a error en la politica monetaria. Este problema
lo abordamos en Maravall y Pierce (1986) y obtuvimos el
resultado de que, a pesar de su magnitud, el error en los
datos tenia un efecto reducido sobre los objetivos
monetarios a corto plazo. La razén, argumentdbamos, era

que no era del Lodo cierto que las autoridades monetarias
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utilizasen la serie desestacionalizada como sefial, sino
que se fijaban realmente en una sefial mas estable,
resultado de suavizar la serie. Esta suavizacidédn no se
especifica pero estd implicita, por ejemplo, en la cautela
al reaccionar a desviaciones con respecto a los objetivos,
esperando que meses venideros compensen o confirmen la

desviacidn.

Pero si la serie desestacionalizada no es la
sefial adecuada (Porqué tanto énfasis en su uso? (Porqué no
estimar directamente sefiales mas suaves, como por ejemplo
lJa tendencia? E1  tratamiento de los tradicionalmente
1lamados "componentes no-observables" en series del tiempo
como una aplicacidn de la metodologia de extraccidn de
seflales  en modelos paramétricos de series temporales
permite analizar este tipo de problemas sobre una base
estadistica rigurosa. Esta base la resumiremos en forma
intuitiva @n las proximas paginas, y al final
presentaremos  una aplicacidén sencilla & una serie que
desempefia hoy un papel protagonista en la vida econdmica
espanola: la serie mensual del dndice de precios al

consumo (IPC).

2. Los filtros v el dominio de las frecuencias

LEn qué consiste  la  extraccidén  de  sefales?

Consideremos, primero el ejemplo mas sencillo: la sehal

[l

1§
una constante, que recibimos contaminada por ruido. 8i
X, es la observacidon (t=1,...,T), u la sefial vy uf el
ruido, tendremos. )
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donde suponemos que el ruido es ruido blanco, es decir que
los distintos u, son variables normales, idéntica a
ind@pendj@ntem@nte‘ distribuidas, con media O y varianza
Uu. Fs inmediato ver que el problema es simplemente
estimar la media de una poblacidn N(u, Uu) con la
muestra aleatoria x]...xT. Utilizando la media
muestral como estimador,i

1
Lt T Xy (1)

es decir, el estimador de la sefial es una combinacidn
lineal de las observaciones. 8} astas combinaciones
lineales las denominaremos filtros. E1 filtro de (1) es un

Filtro sencillo gue pondera todas las observaciones con el

. 1
MLSMo peso 1

Puesto que las sefales, en general, se estimardn
por medio de filtros, tiene interés entender qué hace un
filtro. Para ello es conveniente cambiar Tla éptica del

andlisis.

Una forma de estudiar una serie temporal
(xl.,.xT) @s por medio de su  Funcidn de densidad
conjunta, F(xl,...,xr)( Bajo el supuesto de normalidad
(que mantendremos siempre), lo anterior se reduce
practicamente a un andlisis de las correlaciones. Se dice
entonces que el andlisis se realiza en el dominio del

tiempo.

Existe wuna forma alternativa de analisis que se
realiza en el llamado dominio de las frecuencias. Veamos,

en forma muy sencilla, en gué consiste este andlisis.
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Es sabido que una serie de puntos x se

Lo X
1 2T
puede representar (exactamente) como la  suma de T

funciones sinusoidades del tipo

st = A cos(ot + B) , (2)
cada una con 2 pardmetros A vy B, v asociada a una
frecuencia ®. Fl1 pard&metro A, la amplitud, refleja la
importancia del sinusoide en cuestidn en la representacidn
de la serie. Por poner un ejemplo, la Figura 2 presenta la

funcidn sinusoidal

Sy = cos(gt - g) ,
que, para dabtos mensuales representaria un c¢iclo de
periodo 12 meses, es decir, un componente estacional de
frecuencia 1 vez al aho. %e trataria de un componente
estacional deterministico, vya que se podria predecir sin
error: el perfil estacional seria fijo y no variaria en el

tiempo.

[Véase figura 2]

Puesto que, al aumentar, @l ndmero de
observaciones, aumenta el nlimero de funciones sinusoidales
v por tanto (y @n la misma proporcidn al de
observaciones), el nlmero de pardmetros a estimar, es
imposible obtener estimadores minimamente precisos de los
mismos. Para poder inferir con precisidén la contribucién
de las distintas frecuencias (es decir, de las distintas
funciones sinusoidales) en la formacién de la serie, es
preciso acudir al espectro. Cuando analizamos el espectro

de una serie nos trasladamos al dominio de las frecuencias.
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Figura 2.

PERFIL DE UN COMPONENTE CICLICO
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3. El espectro

Supongamos due el ndmerco de términos en la serie
es grande v gue, por tanto, también es grande el nlmero de
componantes sinuisoidades. Agrupamos los componentes
sinusoidades en intervalos de frecuencia v consbruyamnos
una funcidn, similar a un histograma sencillo, en el que
asignamos, a cada intervalo de frecuencia, un recténgulo,
cuya base es dicho dntervalo v cuya altura es la suma de
las amplitudes de los componentes correspondientes a las
frecuencias en el dntervalo. Si ahora hacemos T -> o y
@l intervalo de frecuencias se transforma @n un
diferencial de frecuencias, obtenemos una funcidn continua

que serd el espectro.

Matemdticamente, el espectro es la transformada
de Fourier de la funcidn de auvtocovarianzas. Nos indica
como  se descompone la varianza de una serie para las
distintas frecuencias. Representemos por o la Frecuencia
y sea g(w) el espectro. Como una funcidn sinusoidad sdélo
hay due definirla para el intervalo (-w, W), va que
después se repite, y dado aque g(e) resulta ser una
funcidn simétrica en o, basta con considerar para o el
intervalo (0, w). lLa Figura 3 muestra un espectro; el
drea rayada representa la varianza asociada al intervalo

de frecuencias do.
[Udase Figura 3]
Para un componente ciclico del tipo representado

por la ecuacidn (2), el periodo v (lo que tarda en

complaetarse el ciclo) se relaciona con o por medio de

~
—
LA
N

@ o= 4
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Figura 3.

PERFIL DE UN ESPECTRO

g (w)

§ przzz22




— 16 —

de manera que, por ejemplo, ® = 0 representa un ciclo de
periodo ®, es decir, una tendencia. En el otro extremo,
=1 dmplica t=2. Si se trata, pues, de una serie
mensual, un ciclo de 2 meses se repetird 6 veces en un
afio. La frecuencia =7 representaria el componente
astacional asociado a la frecuencia més alta que es
posible detectar con datos mensuales. (81 se trata  de
datos trimestrales, =1, asociada con T=2,
representard la frecuencia estacional de 2 veces al afo,
la frecuencia més alta que se puede detectar con datos

trimestrales) .

Situémonos en el andlisis de coyuntura. Es obvio
que un ciclo de periodo w se veria como una tendencia.
Es obvio también que un ciclo de periodo 10 millones de
afios se percibiria también como una tendencia. Lo mismo le
sucederia posiblemente a un ciclo de periodo 1.000 afios.
Al disminuir el periodo del ciclo (es decir, al aumentar
la frecuencia con la que se asocia), nos iremos apartando
de lo que es una tendencia. E1 espectro de una tendencia
deberd ser, pues, una funcidn mondtonamente decreciente en

w.

En cuanto al componente estacional, su espectro
presentard picos para las frecuencias estacionales, del
mismo modo que un componente ciclico presentard un pico
para la frecuencia asociada a dicho ciclo; por dltimo, el

espectro de ruido blanco es una constante (1). La Figura 4

(1) E1 término ruido blanco se basa en la siguiente
analogia: +digual que un espectro constante implica que
todas las frecuencias participan por igual, en la luz
blanca todas las luces asociadas con distintas
frecuencias ("las luces del espectro") participan por
igual.
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presenta el espectro del modelo para la serie utilizada
como ejemplo, la serie wmensual del IPC, y una posible
descomposicidén de ese espectro en tendencia, componente
estacional vy ruido. (La obtencidén de los modelos de la
serie v de los componentes se describird més tarde, en la
aplicacidn contenida en la Seccidn 7). En el caso de la
serie original, de la tendencia v del componente
sstacional - no se trata (propiamente dicho) de espectros,
sino de "pseudo-espectros" (ver, por ejemplo, Hillmer vy
Tiao, 1982), va que para las frecuencias cCero y
estacionales, el pico de g(w) se hace o, E1l
pseudoespectro es como la generalizacidén del espectro a
series no-estacionarias, pero para nuestros efectos ambos
son susceptibles del wmismo uso. Para simplificar, pues,

utilizaremos en ambos casos el término espectro,

[Véase tigura 47

4. E1 uso de filtros "Ad hoc"

Hemos visto brevemente la representacidn
frecuencial de una serie. Como ya mencionamos, las sefales
se  estimardn por medio de filtros aplicados a series.
Tiene también interés conocer la representacidn
frecuencial del filtro, es decir, éiqué sefial de una serie

recoge un determinado filtro? Veamos un ejemplo sencillo:

Supongamos que, para suavizar una serie se
utiliza una media ponderada de tres observaciones
consecutivas, donde la observacidén central tiene un peso

doble. Es decir el filtro utilizado es

.1:, o .‘1 -1
£ h g Xeer T a(Br 20 B g



Figura 4.

ESPECTRO DE LA SERIE Y DE LOS COMPONENTES

SERIE

COMPONENTE ESTACIONAL

TENDENCIA

IRREGULAR
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donde B @s el operador de retardos, tal que
B x, = X - La representacidn frecuencial del
filtro

V(B) = (B + 2 + B 1)/a

aparece en la Figura 5. Se observa que, efectivamente,
suaviza la serie al filtrar frecuencias bajas, asociadas
con la tendencia, pero que, debido a la lentitud con que
decrece, deja pasar también una proporcidn importante de
frecuencias relativamente alejadas de cero, que no puaden

asociarse, en general, a una bLendencia.
[Vdase Figura 5]

Dado que el concepto de tendencia, estacionalidad
y ciclo, o, en general, de la sefal que se¢ pretende captar
en la serie, se encuentra estrechamente ligado con la
daescomposicidn en componentes asociados a bhandas de
frecuencia, se planted el disefo de filtros "ad hoc" que
permitiesen el paso de unas frecuencias vy eliminasen (o

redujesen) el resto.

Esta forma de estimar sefales por medio de
filtros "ad hoc!, disefados para recoger ciertas
frecuencias, ha sido una metodologia muy utilizada, sobre
todo para aplicaciones rutinarias y frecuentes. Presenta,
sin  embargo, una serie de  limitaciones dmportantes.
Supongamos, por poner un ejemplo sencillo, que la serie
observada se comporta como ruido blanco y tiene, pues, un
aspectro constante. $1 se aplica a la serie un Fillro para
estimar la tendencia (ver Figura 6), se obtendra una sefial
con un espectro como el que aparece en la figura. Resulta,

por tanto, que estimariamos una tendencia en una serie que



Figura 5.

REPRESENTACION FRECUENCIAL DE UN
FILTRO
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no contiene tendencia. De alglin wmodo, pues, el filtro a
utilizar debe depender de la estructura estocdstica de la
serie en cuestidn. Esto resulta obvio en la siguiente
consideracidén: supongamos, por ejemplo, que se trata de
estimar la estacionalidad de una serie. Si1 la serie es
puro ruido blanco, y no contiene por tanto estacionalidad,
todos los pesos del filtro deberian ser cero. Si, por el
contrario, se trata de una serie puramente estacional, el

filtro deberia ser simplemente la unidad.

[Udase figura 6]

Por otra parte una metodologia de filtros "ad

hoc'", sin un modelo estadistico subyacente, no permite

realizar andlisis estadistico: no es posible desarrollar
técnicas adecuadas de diagnéstico, ni fundamentar

inferencia alguna.

5. La desestacionalizacion de series econdémicas

En economnia existe una larga tradicidén de
estimacidn de componentes @n series. La
desestacionalizacidn, una practica general vy masiva,
consiste en estimar cComo senal la serie
desestacionalizada. Un resumen interesante de la historia
de la desestacionalizacién se encuentra en Nerlove,
Grether y Carvalho (1979). Como ejemplo del interés por
estimar la estacionalidad se puede sefalar que, en el
predmbulo del Federal Reserve Act de 1913 (cuando se crea
la Reserva Federal en EEUU), el Congreso le encarga, como
una misidn fundamental, acomodar las fluctuaciones
estacionales en la demanda de crédito (ver Federal Reserve
Board, 1915, p. 17).
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Tipicamente, desestacionalizar una serie consiste
en, primero, descomponer la serie xJc en los componentes

tendencial (o de tendencia/ciclo) bt' estacional s, e

irregular ut, 51 se utiliza un esguema multiplicativo,
entonces

mientras que si el esquema es aditivo,

X = P 48 U (4)

Puesto que el esquema multiplicativo se transforma en
aditivo tomando logaritmos, nos centraremos an la
descomposicién (4). Una vez estimados los componentes, la

serie desestacionalizada vendrd dada por

En forma wuy esquemdtica, la forma quizds més
simple de desestacionalizar es por medio de regresiones
con wvariables ficticias ("dummy wvariables"). Esto puede
Sar valido cuando la estacionalidad @s fija
(deterministica), pero en la realidad la estacionalidad de

las series evoluciona en el tiempo. 81 la estacionalidad
as, pues, una variable aleatoria, podemos pensar en
astimarla por medio de filtros que capturen, del espectro
de la serie, la variacidn asociada a frecuencias
estacionales. Esto condujo a l1a construccidn de filtros
"ad hoc" de los cuales el wmds famoso, sin duda, es X11.
Asi, X1l es un filtro més o menos fijo, que se aplica
indiscriminadamente a cualquier tipo de serie. El éxito de

X111 refleja, de algdn modo, gque la estructura estocdstica
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de muchas series que se desestacionalizan es similar.
Pero, pese a la existencia de regularidades empiricas que
puedan justificar su uso, X11 queda sujeto a las criticas
a los filtros "ad hoc" qgue mencionamos antes: @n concreto,
la falta de  especificidad v las dificultades de
inferencia. Como ya hemos wmencionado, en primer lugar, el
filtro adecuado para una sarie dependeré de las
caracteristicas de la misma, En  segundo lugar, es
importante saber s los resultados obtenidos son
razonables vy, en caso contrario, poder modificar el filtro
en la direccidén deseada. Por Gltimo, puesto que se trata
de estimaciones, tiene interés conocer el error de
estimacidn de forma que, por ejemplo, se puedan construir
intervalos de confianza alrededor de las diversas

estimaciones.

Este altimo punto adquiere una importancia
practica considerable desde el punto de wvista de la
politica econdmica y, con frecuencia, se ha pedido, por
ejemplo, que las series desestacionalizadas oficiales
incluyan los errores estandares de su estimacidén (ver, por
ejemplo, Bach et al., 1976, y Moore et al., 1981, donde se
recogen recomendaciones a la Reserve Federal de dos
prestigiosos comités de expertos). FEl1 1dinterés de esta
informacidén adicional es obvio. Si  por ejemplo, el
objetivo para el crecimiento mensual de un agregado
(desestacionalizado) es del 10% v se registra una medicidn
del 13% ésignifica esto que el crecimiento es excesivo?
(Puede explicarse la diferencia como un posible error de
estimacidén? De forma similar, si el paro disminuye en un
trimestre en 25.000 personas y el componente estacional
estimado es - (una disminucidn de) 18.000 ¢Son las dos
cifras significativamente diferentes? ¢(Puede concluirse

que el paro estd disminuyvendo?
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Para contestar a estas preguntas se necesita un
marco estadistico adecuado. Un método de
desestacionalizacidén desarrollado en los (ltimos afios, que
aplica la técnica de extraccidén de sefales a modelos
ARIMA, ofrece un marco de este tipo. Pasamos, pues a

describirlo brevemente.

6. La desestacionalizacidn como extraccion de sefal en
modelos ARIMA

Para aplicar . la metodologia estadistica de
extraccidén de sefiales partiremos de modelos para la serie
observada y para los distintos cmmponentesVQue la forman.
Los modelos que consideraremos son los llamados modelos
ARIMA ("Autoregressive Integraded Mouving Average'"),
descritos vy analizados en Box vy Jenkins (1970). Su
exprasidn general puede escribirse en forma compacta como

P(B) x, = O(B) a

~
U
~

t t

donde xt es la serie, a, es ruido blanco con varianza
Ua’ y ©O(B)Y y O(B) son polinomios finitos en B. El
polinomio @(R) incluird raices unitarias cuando se

trate de una serie no estacionaria. Los modelos ARIMA

W

@
explican en el capitulo de modelos univariantes en este
mismo volumen, de manera que no nos detendremos en ellos.
Son modelos que han tenido un gran éxito en la prediccidn
de series temporales, v es facil ver como esta prediccidn
entronca de forma natural con los componentes de la serie
a los que nos hemos referido en las secciones anteriores.
Después de unas condiciones dniciales, la funcidn de
prediccidn implicada por (5) es la solucidn de la ecuacidn

en diferencias finitas

0(8) X, (i) = 0,



donde 'Qt(j) es la prediccidén de x hecha en t para j
periodos“por delante, vy donde el operador B actda sobre j.
fsi, la funcidn de prediccidn Qt(j) ~como funcidn de j-
es la suma de polinomiocs en j vy movimientos sinusoidales,
que se corresponden con las rdaices del polinomic @(B).
Supongamos, por ejemplo, qgue, como sucede con frecuencia
an series mensuales que presentan tendencia y
estacionalidad, el polinomio autoregresivo es

Las raices de @(B)=0 son B=1 wmés las 12 ralices del
circulo unitario. Estas Gltimas son: B=1l otra vez, cinco
pares de raices complejas conjugadas asociadas con las
frecuencias estacionales de 1, 2, 3, 4 y b veces al afio, vy
la rafiz B=-1, asociada con la frecuencia estacional de 6

veces al afo. La funcidén de prediccidn serd, por tanto,

v (i) e QD I : 2wk (t)
Xt(J) e ﬂl *dz j+ X K {(cos 15 1+ Ck )y,

la suma, pues, de una tendencia lineal del tipo

&, donde los pardmetros wvarian suavemente con el

j ¢
172
tiempo, v de un componente estacional del tipo

L b(cos © j+c),

(comparese con la ecuacidén (2)), donde los parametros

evolucionan también en el tiempo.

Los componentes de la serie estdn, como hemos
visto, dincorporados a la estructura del modelo ARIMA. F1

problema de, dado un  modelo ARIMA, descomponerlo de
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acuerdo con la ecuacidn (4), donde la tendencia, la
estacionalidad y el componente irregular son
independientes, fue originalmente abordado por Cleveland vy
Tiao (1976) y Box, Hillmer vy Tiao (1978). Estos Lrabajos
indciaron  una metodologia de desestacionalizacidn por
medio de wmodelos, que permitia superar en principio los
inconvenientes de los métodos "ad hoc" mencionados en la
seccidn 4. lLas referencias m&s importantes son Hillmer vy
Tiao (1982) y Burman (1980); referencias més recientes son
Bell v Hillmer (1984) y Maravall y Pierce (1986).

En forma muy esquemdtica, la manera de proceder
es la siguiente: se calcula primero el espectro del modelo
ARIMA para la serie observada, vy se descompone este como
la suma de tres espectros. Uno de estos especltros recoge
el pico alrededor de la frecuencia cero (asociada a la
tendencia), otro recoge los pilcos para frecuencias
estacionales, v el tercero es simplemente una constante.

(ya que el componente irregular se supone ruldo blanco).

El algoritmo gque descompone el espectro tobtal en
la suma de los espectros de los btres componentes se basa
en la expansidn de una funcidén racional, cociente de dos
funciones arménicas, en fracciones simples, cada una de
las cuales es también el cociente de funciones armdnicas.
£1 algoritmo fue desarrollado por Burman (1980) y no nos
detendremos en &1 (para una explicacidn sencilla, wver
Maravall vy Pierce, 1986). 81 dinteresa destacar que el
espectro total se puede descomponer de infinitas maneras.
Fijdndonos en la Figura 4, se observa inmediatamente que,
por ejemplo, es posible rebajar la ordenada del espectro
del fdrregular, vy afiadir lo que se le quite a este a
cualguiera de los otros compenentes. Fsto produciria oltra

descomposicidn admisible. En ausencia de dnformacidn a



_ 928 _

priori adicional sobre los valores de los pardmetros, es
razonable escoger, de entre todas las descomposiciones
admisibles, aquella que maximiza la varianza del ruido.
Fsta es la llamada descomposicidn candnica, y es posible
ver (Hillmer v Tiao, 1982) que cualquier descomposicidn
admisible se puede obtener a partir de la candnica
simplemente quitdndole algo de ruido al drregular vy
affadiéndoselo a los otros componentes. La descomposicidn
candnica ofrece, pues, la tendecia v la serie
desestacionalizada mas estables compatibles con la

estructura estocdstica de la serie.

Una vez obtenidos los espectros de los
componentes, deshaciendo la  transformacidén de Fourier y
factorizando la funcidén de autocovarianzas obtenida, es
posible obtener el modelo ARIMA que debe sequir cada
componente. Para el ejemple que estamos utilizando, la
serie mensual del IPC el modelo agregado utilizado es del

tipo

VVl2 Xt = ©(B) a + (6)
donde x es el logaritmo de la serie, u una constante, vy
O(B) un polinomio en B de orden 13. lLos espectros de los
componentes que resultan de la descomposicidén de Burman

conducen a modelos para los componentes del tipo

2

V- F)i_ = (X.(B) b{" + ul (7.a)
u st = B(R) ct (7.b)
. 11 . .
donde U = 14B+...+B es el operador que suma 12 valores

seguidos, a(B) y B(B) son polinomios de orden 2 y 11,
respectivamente, v u' = 12 u.
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La interpretacién de los modelos (7.a y b) para
los componentes es relativamente intuitiva. Consideremos
primero el componente estacional. $i la estacionalidad es
fija, deberd de cumplirse que la suma de 12 valores

consecutivos de Sy ha de ser cero, es decir
Us, =0 (8)

Supongamos ahora que la estacionalidad es mdéuil v va, por
tanto, evolucionando en el tiempo. Obuviamente, ya no se
cumplird exactamente (8), sino que la suma de 12 valores
consecutivos de S, serd, en  general, una variable
aleatoria, de media cero vy wvarianza finita (tanto mds
pequefia cuanto mas estable sea el componente). La forma
més féacil de modelizar esa variable aleatoria serd
suponerla ruideo blanco (ver, por ejemplo, Harvey y Todd,
1983). Alternativamente, se puede suponer que esa variable
aleatoria contiene cierta inercia, es decir, presenta

cierta correlacidn, tal como sucede en (7.b).

En cuanto a la tendencia, el modelo IMA (2,2) de
(7.a) puede dinterpretarse de forma parecida; si la
tendencia fuese una tendencia cuadréatica determinista del

tipo
pt = uo + ul t o+ u2 t

se cumpliria que V2 = W (donde u = 24

Py 5
Pero si la tendencia lineal evoluciona en el tiempo (es
"localmente” cuadrética), entonces V2 P no sera
exactamente u, sino una variable aleatoria de media i\
y varianza finita. Asi se obtiene una especificacidn
similar a (7.a) y viene a ser equivalente a permitir que
los pardmetros o y My varien suavemente @n el
tiempo.
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Disponiende de los modelos para la serie agregada
y para los componentes, podemos entonces definir el
problema que nos interesa de forma més rigurosa. E1 modelo
completo viene dado por las ecuaciones (4), (6) vy (7)
junte con el supuesto de que bt' € ¥y ou, son ruidos
blancos, wmutuamente ortogonales. Se trata de estiwar Py

1.

Sy y Uy dada la serie observada‘[xt

Cantrémonos, COMO ejemplo, an el componente
estacional St' Lo estimaremos por medio de su esperanza
condicional, dada la serie temporal [xt]. El estimador
de 5, serd pues

S~ E‘ I . C
s, = E(s X s 9
L= ECs IDx, D) (9)
v, en el mundo gaussiano de nuestro modelo, este estimador
serd, dentro de los filtros lineales, el que wminimiza =1

error cuadrdatico medio (ECM) de estimacidn.

El  problema de obtener gt cuando la serie X
@s estacionaria fue resuelto por Wiener y Kolmogorou (uef
Whittle, 1963) . Méas recientemente @l filtro de
Wiener-Kolmogorov (WK) se ha extendido para series
no-estacionarias (ver, por ejemplo, Cleveland v Tiao,
1976, Bell, 1984, vy Maravall, 1988). Puesto que la gran
mayoria de las serdies econdmicas son no-estaclionarias,
esta extensidn supuso un paso adelante dmportante en la

aplicacidn de la extraccidn de sefales & series econdmicas

El estimador éptimo (9) resulta ser un filtro del

tipo:

s VX, + % V‘j(x' }|x ) (10)
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donde %  se extiende de 1 & . Para el ejemplo que

estamos considerando (serie IPC), v(B) wviene finalmente

dado por
2 - 2
o BBy (1-BYT B(F) (1-F)
v =V O(B) O(F) (11)
donde F = B Y. Se obtiene un filtro centrado en t,

simétrico, v convergente siempre que el polinomio G(B)
converija. La estructura del filtro implica que conocer la
sefial  del presente (o de periodos recientes) requiere
conocer el futuro. Esto es intuitivamente razonable: para
antender  mejor un SUCeso, @s importante conocer los
sucesos que lo precedieron, pero es dmportante también
saber cuales fueron Tlas consecuencias que produjo. De
hecho, J1o que el filtro dndica (ver, por ejemplo, (11)),
as  gue  la  informacidén  contenida en el pasado vy la
contenida en el futuro son simétricas. (Incidentalmente,
tiene interds seflalar que, bajo un criterio
minimo-cuadratico, el problema del disefio del filtro
Sdptimo estd ya implicitamente resuelto en la solucidn de

Wiener-Kolmogorouv).

Que el estimador dptimo de la sefial en el momento
t dependa de observaciones posteriores a t (dependencia
que tiende a cero al aumentar la distancia) dimplica que,
para conocar  la sefal  del prasente o del pasado
relativamente reciente, @s preciso disponer de
observaciones futuras, hoy desconocidas. Es fdacil wver
(Cleveland y Tiao, 1976), que el estimador éptimo
preliminar puede obtenerse, en ese caso, sustituyendo las
observaciones futuras hoy desconocidas por sUSs
predicciones. 2} medida gue el tiempo pase estas

predicciones se drdn actualizando vy, finalmente, serén
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sustituidas por las observaciones. E1l estimador se 1ira
pues revisando hasta llegar al estimador Sptimo final. La
diferencia entre el estimador final vy el preliminar es el
1lamado error de revisidén. Es de especial interés el error
de revisidén de la estimacidén de la sefial en el periodo t
cuando las observaciones llegan hasta t. Este es el error
de revisidn del estimador contemporéneo, gque nos mide la
sefial en . el presente. Nbétese que hay wuna continuidad
analitica entre estimacidén de una sefal del pasddo, del
presente vy del futuro. el filtro a aplicar seria siempre
el mismo, lo que variaria seria la particidén de la serie

entre observaciones disponibles y predicciones.

AlGn suponiendo que el modelo ARIMA para la serie
observada se conoce exactamente, el error de revisidén no
es el Unico error de estimacidn. De (4), (5) y (10) es

inmediato ver que la diferencia

puede escribirse como la suma de medias méviles
independientes entre si. la wvarianza de e serd, pues,
mayor que cero, por mucho que aumente el tamaho de 1la
serie.

El marco de ‘inferencia que proporciona el modelo
(ecuaciones (4), (6), (7) v (12) vy el supuesto de
ortogonalidad de componentes) permite derivar expresiones
analiticas para el error en el estimador final y los
distintos errores de revisidén, asi como obtener los

valores numéricos de sus funciones de autocovarianza.
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7. Una aplicacion: El Indice de Precios al Consumo

En esta seccidn no pretendo realizar un ejercicio
complicado de modelizacidn de una serie temporal, sino de
ilustrar, con una aplicacidén sencilla, la técnica de
extraccidén de sefales que hemos descrito. Utilizaré como
ejemplo una serie que hoy juega un papel importante en el
andlisis de la coyuntura econdmica espafola: la serie
mensual del Indice de Precios al Consumo. (Un estudio
similar, mds completo, aplicado a la serie de Activos
Liquidos en Manos del PUblico se encuentra an Maravall,
1987; una aplicacidén a las series del comercio exterior en
Maravall, 1986). El ejemplo se basa en la utilizacidn, en
su opcidén de defecto, de un programa de descomposicidn de
series que he desarrollado en el Servicio de Estudios,

inspirado en el programa de desestacionalizacidn de Burman.

Analizando la evolucidén de la estructura dindmica
de la serie en el tiempo, se observa, que a partir de
197778, esta estructura se estabiliza wmucho. La tendencia
se ha vuelto algo  mas estable, la estacionalidad
ligeramente mas mdévuil, vy aumenta la importancia relativa
de la parte predecible de la serie. Tomando como periodo
muestral los 11 afios 197888, durante el cual la serie se
comporta de manera homogénea, un modelo ARIMA sencillo que

produce un ajuste excelente es el modelo

: . 12 .
VU,, log IPC, = u +(1-0 B “)a, (12)

donde V=1-B 'y \71?::1--~Bl2 representan una diferencia
regular vy una estacional, respectivamente, wooes  una
constante y a, es ruido blanco. l.a estimacidn
méximo-verosimil de un modelo de las lineas adreas produce

Jos valores:
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VRS -, 001 K Q.= .02 ; €] = .80 ; o= ,004 .

de manera gue G]yo. l.a media de la serie
diferenciada es muy .pequ@ﬁa, pero su  estadistico t,
corregido por la presencia de autocorrelacidn, as
fuertemente significativo. Se observa que, dado que el
modelo se estima para la serie en logaritmos, la varianza
residual indica que la serie se predice (un periodo hacia
adelante) con un error aproximado del 4 por mil sobre el
nivel de la serie. Los residuos [af] del modelo se
comportan como ruido blanco (por ejempio, el estadistico
Q(24) es 19.5), vy no hay valores atipicos que contradigan
las colas de una distribucidn normal. Se trata, pues, de
un modelo muy parsimonioso, que ofrece un buen ajuste.

Si la ecuacidn (4) representa la descomposicidn
del logaritmo de la serie, los modelos correspondientes a
la descomposicidn candnica vienen dados, para la
tendencia, por

y? Py o= B+ (1+B)(1-.98B) b, | (13)

donde u'm.66x10W4; para la estacionalidad por

U s, = (1+1.86 B+2.22 82+2.30 83 +

t ¢ .
v2.15 B%+1.87 B2+1.53 8®h1 14 87 4

+.79 88+.4489+.23 Blow.ll B”)Cf ;

y, para la serie desestacionalizada, por

.2 & . L2

VS xp o= w4 (1-.97 B+.01 B?)dt (14)
Y . - ny 2 . .

Expresadas COMo fraccidn de Oy las varianzas de

las tres innovaciones (bt’ Ct y dt) y del componente

irregular (u+) son iguales a - '
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U, = 212 Uu = . 197 (15.a)
U = .013 Ud = ,82b e (15.b)

Los espectros de los components son los dados en la Figura
4. l.a expresidn (14) nos indica que la serie
desestacionalizada es aproximadamente un paseo aleatorio
con una deriva cuadrética que varia wmuy suavemente en el
tiempo. Las varianzas en (15.b) dindican que el componente
estacional es muy estable y que tiene relativamente poca
importancia. Los estimadores de la tendencia, componente

estacional e irregqular aparecen en las Figura 7 y 8.
[Vdase tiguras 7 y 8]

A simple vista, @s dificil saber si los
componentes estimados son razonables o né. E1 método
seguido ofrece, sin embargo, un diagndéstico de resultados
féacil de dmplementar. Partiendo del modelo para la serie
agregada (ecuacidédn (12)) vy del filtro (11), es posible
derivar los modelos tedricos que dében sequir los
estbimadores y, a partir de estos, calcular las funciones
de autocorrelacidn de sus transformaciones estacionarias.
E1l Cuadro 1 compara las autocorrelaciones de orden 1 y 12
y las varianzas de los estimadores déptimos tedricos y de
los estimadores empiricos obtenidos. Se observa que
practicamente todos los valores tedricos estdn en
consonancia con los empiricos; la descomposicidn realizada

de la serie resulta, pues, aceptable.
[Véase cuadro 17
Como menciondbamos anteriormente, una vez

aceptado el modelo, es posible derivar los errores de

estimacidon de los distintos componentes o sefales. Asi el



Figura 7.
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CUADRG 1
COMPARACION DE LOS SEGUNDOS MOMENTOS DE LOS ESTIMADORES
TEORICO Y EMPIRICO
(transformacidn estacionaria)
. Serie Componente
Tendencia . . o . Irregular
. Desestacionalizada Estacional
Estimador
Teérico Empirico Tedrico Empirico Tebrico Empirico Tebrico Empirico
Varianza .19 .19 1.44 1.36 .01 .01 .09 .09
Autocorrelacion
de primer orden .24 31 -.49 -.48 .82 .83 -.51 -.50
Autocorrelacién
de orden 12 -.10 ~-.22 -.10 -.12 81 13 -. 10 -. 11
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Cuadro 2 presenta las varianzas de los errores de
estimacidn de la tendencia y de la serie
desestacionalizada. E1 error total se refiere al estimador
contempordneo. £l Cuadro indica que el error de estimacidn

final v el error de revisidn son, aproximadamente, del
mismo orden de magnitud. Se observa también que la serie
desestacionaliada se estima con mavor precisidon que la
tendencia, lo  cual resulta comprensible, va qgue la
estacionalidad @s estable y de una importancia
cuantitativa no muy grande. Por otra parte, es posible ver
que los filtros que estiman ambas sefiales tardan bastante
tiempo en converger. Asl, en cinco afios, se completa el
80% vy el 70%, respectivamente, de la revisidn en la

tendencia v en la serie desestacionalizada.

[Vdase cuadro 2]

La prediccidn ARIMA para diciembre hecha en el
mes de noviembre dindicaba que el 1PC iba a crecer .63%. La
observacidn de diciembre supusoe de hecho un crecimiento
del .78%. E1l error de prediccidn, dnferior al error
standard o indicaba que el dato de diciembre estaba

en consonancia con la prediccidn que se habia realizado.

Daescomponiendo ese crecimiento  del . 78%, 5@
obtiene un efecto estacional negativo del orden de .26%
del nivel de la serie (en noviembre este era también
negativo y considerablemente mayor), un componente
irregular positivo pequefio, de similar magnitud vy signo
contrario al de noviembre, equivalente a un 5 por 10.000
del nivel de la serie, con lo que resulta un crecimiento
=, 16) vy del

5% para la tendencia (ES=.19). (Los ndmeros en parédntesis

del .61% para la serie desestacionalizada (ES¢

son los errores estandar de las diversas estimaciones).
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GUADRO 2

VARIANZAS DE 1.0S ERRORES DE ESTIMACION (%)

Tipo de
arror

Serie
Desestacionalizada

Tendencia

Total .30 .18
Revisidn L14 .09
Final .16 .09

(*) Como proporcidn de la varianza de las innovaciones de
la serie.
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F1l crecimiento de un mes aislado es un dato poco
informativo de la evolucidén que estd siguiendo la serie en
ese momento. La medida més adecuada del crecimiento
instantdneo en términos anualizados es posiblemente la
tasa T(1,12) centrada, es decir la obtenida prediciendo
seis meses hacia delante y comparando esa prediccidn con
el valor de hace seis meses. Resulta asi, que el dato de
diciembre suponia que la serie estaba creciendo a un ritmo
anual del 5.01% (ES: 1.11), la tendencia a un ritmo anual
del 5.38% (ES: 1.03), v la serie desestacionalizada a un
ritmo anual del 5.45%% (ES: 1.01).

Para enero 1989 el modelo predice un crecimiento
del 1.28%, que se descompone en un crecimiento del .48%
para la tendencia (ES: .20) y una prediccidédn de un efecto
estacional positivo fuerte, equivalente al .58% del nivel
de la serie (ES: .19%). Después de finalizada la primera
versidén de este trabajo, se ha conocido el IPC de enero,
que ha significado un aumento del 1%. De nuevo, la
observacidén es perfectamente compatible con la prediccidn,
va que el error implicito en esta Ultima es inferior al
valor de Oa' Descomponiendo el c¢recimiento de enero,
resulta un‘crecimi@nto de la tendencia algo inferior al
predicho, un efecto estacional parecido al predicho, y un
componente irregular negativo, de una magnitud similar a

los de los dos meses anteriores.

Por dltimo, el modelo estimado hasta diciembre
1988 predecia un aumento anual del IPC para 1989
(diciembre sobre diciembre), de, aproximadamente, un 5%
(£S: 1.5), que permanece prdacticamente inalterado al
aftladir el dato de enero. Para la tendencia el crecimiento
predicho es el wmismo, con un error estandar asociado

también del mismo orden.
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Del breve andlisis anterior se desprenden dos
conclusiones de interés. Primero, gque la interpretacidn
del dato mensual del IPC sin més se presta facilmente &
equivocos (ver una discusidén mads completa en Espasa et al,
1987). En concreto, las observaciones de diciembre 1988 vy
enero 1989 no justificaban en umdo alguno los titulares
sensacionalistas en primera pdgina de la prensa diaria.
Ambos eran predecibles, consistentes c¢on una inflacidn
anual del orden del 5%, y requieren, para su
interpretacidn correcta, eliminar las variaciones
errdaticas del compenente drregular, que aproximadamente se
autocancelan en el aflo, vy, sobre todo, la eliminacidn de
los efectos estacionales. E1 Cuadro 3 ofrece los factores
estacionales para 1989, predichos con la serie terminando
en diciembre 1988, junto con  los  errores estdndares

asociados.
[Véase cuadro 3]

En segundo lugar, el sencillo modelo univariante
(12) no puede pretender mas que ser una aproximacidon burda
al proceso del wmundo real que genera el IPC. Un modelo
ARIMA no puede, claro estd anbticipar fendmenos politicos y
econdmicos que dependen de variables que no aparecen para
nacda en @l andlisis. (Este comentario parece
particularmente apropiado en los momentos actuales). Pero

al menos, v esto es dmportante, el andlisis al que se
presta el wmodelo nos permite conocer y cuantificar los
errores dmplicitos en esa aproximacidon. Que estos errores
se plasmen en una incertidumbre relativamente grande en lo
que concierne a la prediccién de la serie y de sus
componentes significa, fundamentalmente, que las
inferencias deben hacerse con cautela, vy, procediendo asi,

los  resultados que se obtienen parecen sensatos. En
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GUADRO 3

FACTORES ESTACIONALES PARA 1989

(predicciones en diciembre 1988)

Mes Factor Error Estandar
Enero 100. 58 .19
Febrero 100. 34 .19
Marzo 100.32 20
Abril 100.17 .20
Mayo 99.79 .20
Junio 99.56 .20
Julio 99.99 .20
Agosto 99.93 .20
Septiembre 100.06 .20
Octubre 99.98 .20
Noviembre 99.55 .20
Diciembre 99.73 .21
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particular, se desprende que la evolucidn subyacente de la
serie del IPC se sigue mucho mejor con la serie
desestacionalizada vy, mejor aun, con la tendencia. (De
hecho las mediciones de los crecimientos anualizados
tienen menor error cuando se utilizan estos dos
componentes que cuando se utiliza la serie original).
Concluyendo, pues, entender qué dindica la evolucidn del
IPC mensual requiere un btratamiento algo méds complejo de
la serie, eliminando drreqularidades vy estacionalidad, sin
lo cual la interpretacidén del dato mensual podrdéd estar
fuertemente distorsionada. Al mismo tiempo, la medicidn de
la sefal que representa la evolucidn relevante (o
subyacente) de la serie deberd tener en cuenta la

precisidn con que la sefal se estima.
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