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BIBLIOTECA DE PROGRAMAS

ANALISIS DE UN PROGRAMA PARA TRATAMIENTO DE SERIES TEMPORALES. 
EL PROGRAMA BMD 02T

Introducción

Se puede decir que una serie temporal es una sucesión de 
observaciones; cuyo índice de sucesión es el tiempo, aunque—  
en algunos casos este índice puede variar de acuerdo con algu 
na otra dimensión. El hecho que distingue el análisis de se—  
ries temporales de otros análisis estadísticos es el reconocí^ 
miento explícito de la importación del orden en que las obser 
vaciones son hechas. Mientras que en muchos problemas las ob­
servaciones son estadísticamente independientes, las observa­
ciones sucesivas de las series temporales, pueden ser depen—  
dientes, y esta dependencia puede ser una función de las pos_i 
ciones en la sucesión.

La gran importancia de las series temporales, reside en- 
el hecho de que en casi todas las áreas del conocimiento exi£ 
ten fenómenos, cuyo desarrollo y variación con el paso del —  
tiempo son de interés e importancia. Como ejemplo de fenóme—  
nos que se adapten al modelo matemático de series temporales 
podemos citar los siguientes:

a) Características de una nación que afectan a numero­
sos individuos, tales como condiciones económicas y 
población, que evolucionan y fluctúan con el tiempo.

b) La variación de los distintos índices de coste de - 
vida en los distintos países.



89

c) Las variaciones que experimenta la temperatura de una 
persona en el transcurso de una enfermedad.

d) Las variaciones de ozono en la atmósfera en el trans­
curso del tiempo^ etc.

Hay varias razones para el tratamiento de datos mediante - 
series temporales. Una de ellas puede ser la predicción de he 
chos futuros basados en el conocimiento del pasado. Otra pue­
de ser el control del proceso que produce la serie temporal;- 
o bien la creación de un mecanismo que simule los hechos que- 
están sucediendo en la realidad. El estadístico está interesa 
do en la inferencia estadística; sobre la base de una canti'—  
dad limitada de información; es decir, sobre el conocimiento- 
de la serie temporal en un intervalo acotado del tiempo; o en 
otras palabras sobre un número finito de observaciones; se —  
trata de hacer inferencias acerca del mecanismo probabilísti- 
co que produce la serie, para analizar su estructura básica.

Conceptos-fundamentales en análisis de series temporales

Sea un espacio de probabilidad (-a,a,p) . Un proceso esto- 
cástico es una aplicación

—* R.
donde T es un intervalo del conjunto o bien T es-
un subconjunto de los números enteros y la aplicación X es —  
tal que para cada té T( X(-it) es una aplicación medible de—  
(AO.) en (R,B) cuando TC.(-oO,co) el proceso se denomina contri 
nuo y en otro caso discreto.

Claramente fijado un t,X(.,t) es una variable aleatoria; y 
por tanto llevará asociada una función de distribución  ̂ t
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Igualmente si fijamos (t1(t2..........V ; ( % t ,P v H - j X h U | )
es una variable aleatoria n-dimensional llevando asociada una 
función de distribución n-dimensional.

El conjunto nos representa el conjunto de individuos —  
que están siendo medidps para obtener nuestros datos; y T nos 
representa los tiempos en los cuales efectuamos la medida.

Un proceso estocástico es estacionario en sentido fuerte- 
si para todo (t^,, ...t̂ ) y todo h tenemos:

F* v r( X X  x ) = t ( * " X'M1 i' 2'***' n' *X(.,t1+h),...,X(.,t +h)X (., 11) , . . . X (. , t ) 1 n1 n

donde las F son las funciones de distribución para las v.a
(x(.,tx),x(.,t2),...fx(.,tn)) y

respectivamente.

El proceso es débilmente estacionario si 

para todo t y h dentro del dominio de definición de X y

EÜXhtMtXbtví^Ij-YíA)
Los conceptos siguientes se definen para procesos débilmen 

te estacionarios; y los términos, serie temporal y proceso es 
tocástico débilmente estacionario tendrán un mismo significa­
do .
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Se llama función de autovarianza de un proceso estocástico 
débilmente estacionario a la función

YLk)- E t

y función de autocorrelación a la función

Al número real h se le denomina en inglés lag, en francés- 
decalaqe y en español podría traducirse por desplazamiento o- 
también por retardo.

Se denomina función de distribución espectral a una fun--
ción F: t-M/FQ—& R ona no decreciente y tal que

r(W- takáHA
J~r[

Si F(A ) es derivable, a la derivada f(A)=F'(\) se la —  
llama función de densidad espectral del proceso X(.,t). Cuan­
do el proceso xX- ,t) es discreto, si

no)+4S:!r((i)| = s :  |r(fc)|<«>
h~i 0\z-oo

entonces F ^  ) es derivable, y la función de densidad espec—  
tral es:

j(*)=Írtr(0)
rn

y(M-J x
El espectro del proceso X(.,t) viene dado por todos los pun 

tos A o; tales que para todo £> 0 se tiene:
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F(V+£)-F(>o-e)>0
es decir A o  es un punto de crecimiento de F.

Veamos ahora estos mismos conceptos cuando se consideran 
dos procesos estocásticos débilmente estacionarios X-(.,t); 
X2 ( » # t); y supondremos que EZXiL-.tfrli

Se llaman funciones de cross-covarianza o covarianza - 
cruzada de los procesos y a las funciones

CM= E [(%
Se llaman funciones de cross-correlación o correlación 

cruzada a las siguientes:

P (W r —
Jx,)k V x̂.ltYY^Co)

P fe.) --- IhídkÌ----
Suponemos ahora que a partir de los procesos X^(.,t) y 

X2 (.,t) formamos el siguiente:

Y (.,t)=X1(.,t)+iX2 (.,t)

Entonces el proceso Y(.,t) es un proceso a valores com 
piejos . Su función de autocovarianza es

- W.W + Y<1xl(íi) + i C Yx, Xi Ĉví— Cftj)
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si 4 x,tW '<xax&)--YxWentonces r<h> de-
termina completamente las funciones de autocovarianza y cova­
rianza cruzadas de los procesos X^(.,t) y X2 (.jt).

Si definimos

¿  t tW
t~\

¿ á y í - i t )  yc-jS) e 'uit' s)
hi 1

y tomamos esperanzas matemáticas tenemos;

J-W= 1 ^ ;  ¥

o = £ é ,,' W A

Entonces £  (A) -  I n  W   ̂V 
te con FT (-f|)=o y FT (fl)=r(0).

ft-±T; ítr+0|tCTti),—

es monótona no decrecien

Si tomamos límites cuando T-*0O obtenemos;

lim 
T -»oO

con

FT fA) =F (A) con F(-H)=0 yF(fl)=r(0)

fH .
M  = |rtel^otFtx)

siendo por tanto F ( \ ) la función de distribución espectral -- 
del proceso complejo Y(t)

Ahora consideraremos el proceso (t)=X1 (t)+X2 (t) y sea F1 (A )
su función de distribución espectral, tenemos entonces:



94

twJ « W M «  = £  e1«  i  F ,w
Y llamando ( X  ) y ( ) \  ) a las funciones de distribución 

espectral de los procesos X^(t) y (t) obtenemos:

l * , o  r X(Xt ifc) = r  t l K k ¿  v% (A) rXxX, í Q  4  V M  F3(A)
n J - f \

La igualdad [̂2 ,l] la podemos poner como:

De 2-2 obtenemos:

WM +^x,U) = í ewíl ídTdk)4hM -d$lÁ\
De 2-4 obtenemos:

n .
^(^XtXitA) ^XiXi(W)- ^ £c?FíA)-c(Fí U ) - J F jtA)]

J~H
Multiplicando por i obtenemos:

rn- W M + W W  - 1 [n eutl [ ¿ F w - t ó j - c l F j M ]
Sumando las dos últimas igualdades obtenemos:

W w  4  í RW^ Fi W - < * + i  1 ^  y 1fw - < W w§
1 1 * H  ^

Si a su vez ponemos r Xl i {Ltx) =  L t u L Á F n í X )
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obtenemos:

U a)=Í [K(a)-F¡UK(a)]t V[Ffo-&W-FaW]

Si F U )  es derivable y llamamos f2 j ( A ) a su derivada, 

entonces la parte real de se denomina la densidad del—  

coespectro o simplemente coespectro; y la parte imaginaria—  

cuadratura espectral.

Si colocamos f 21 (Jk ) =C21 ( / )+iQ2 l O ) ;  se denomina amplitud

rdel espectro a AM2 l ( A ) =  );

y fase del espectro a FASE0^ ( A  )=arg [ c 2i ( X ) + í q 2i (x T]

y funci6n de transferencia a

TAM
T2 1 (h)=

f2 1 (h)
21

-i FASE-, (h)
( h )  C

AM (h)
donde TAM2 1 (h)= f;¡<h) y cuadrado de coherencia a

COSQ2 1 (h)= jj\M2 1 (h)] 2/ fx (h) f . (h)

donde f^(h) y f2 (h) son las densidades espectrales de X^ y X2
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PROGRAMA BMP 02T

a) Este programa computa la autocovarianza, potencia espec­
tral, covarianza cruzada, espectro cruzado, función de tran^ 
ferencia y función de coherencia de series temporales.

b) Limitaciones. El número de series temporales S debe ser - 
1 £  S ^ 20

El número de datos por cada serie temporal n ha de ser 

1 á n £ 1000

El número de desplazamientos, (lag, decalage) es 1¿ m¿199.

c) Entrada de datos. Los datos pueden ser perforados en tarje 
tas de las dos formas; que explicaremos a continuación:

LLamando Xij al dato i de la serie j tenemos::

Primera forma

Xyi+i \ Xefo+2 { ..... Xni

l —  X*2
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Xis Xi$ Kjs - -  -  —  "  - —  X*ss 
Xkj+i s  X ks+1 s . ------------

i
Xejks+iS Xes4+rs--------- *MS

Es decir, se colocan primero los datos de la Ia serie, a 
continuación los de la 2a y así hasta acabar, teniendo en - 
cuenta que cada serie puede ser leída con formato diferente; 
siendo este formato de elección del usuario.

Segunda forma

Se colocan Io los primeros datos de cada serie, a conti­
nuación los segundos y así hasta acabar; teniendo en cuenta 
que si hay más series que datos caben en una tarjeta se con 
tinúa perforando en una segunda tarjeta.

Xu X\%
Xf K+1 - - ~

X7. 4 xta 
Xs M  - -

Xis

- —  XzS

Xfic

Xvv1 Xwil
Xwv |C+J -

- ~~ ~ X\A|
-----Xn$
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Procedimiento computacional

Paso 1. Calcula las medias de cada serie; y resta a los va­
lores de cada serie sus medias

_ _ 1 m . = —  x' n
va

X! X . = X - m  , i i x

Este paso se salta si la serie ha de ser desestacionarizada.

Paso 2. (Opcional). Se realiza un preblanqueo de la entra­
da de datos por la siguiente combinación lineal:

Zi=xi+1-C X. i=l,2, , n-1

con |c)<i 1; siendo C un valor suministrado por el usuario

Paso 3. Se calcula la función de autocovarianza de cada —  
serie.

*
Rx(jp)^!^ ^  donde Rx(f)- RxCjfAt)

donde A (T es el incremento de tiempo dado por el usuario.

Paso 4. (Opcional) Si la serie es desestacionarizada se —  
realiza un método de ajuste por mínimos cuadrados mediante - 
la fórmula •

Ax (p ) -  f t x  ( p) -  f>~ °<Laonde h'1
o U X X i  (■2,L-v-i + 'i)/(cCH-i)nCh+i))/é) 

p - x -
X es la media
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Paso 5. Se estima la potencia espectral o función de densi^ 
dad espectral por:

& (« ¿  %  Rxtíp) <*>

1 0 ¿ £ > < w t

A  J> = 0, W\
EW = E'M-e"(itì

PaPaso 6. Las estimaciones de la potencia espectral son alia 
nadas por la ventana de Hamming

$P*(0) r 0'$L| px(0) +  O'tíé PM SPxlM irO ^ßH ^fxH  

SPx(A) = O ' i z ?x(U)+-0'5H PxíAlf 0>23 P *(M
D < kV\

P Paso 7. Un chequeo se realiza para comprobar la bondad de 
las estimaciones

^ i

CHKSVM (S^toJfSPxM-t^SPxíW

debiendo ser igual este valor a Rx(0)

a Paso 8. Para compensar el preblanqueo del paso 2, el espec­
tro allanado es recoloreado por

£P*(A) 3 n i o----- =--- -— ------  n : 0 , 1i2, —  i m
1+CZ-2Ccwiu^tR$PX& ) =

Paso 9. Las covarianzas cruzadas son computadas por las fór 
muias ! V\-fc * ^

K**1*0 ' h-(p fr
p - M ,  Z ,----; vía
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Paso 10. Se hace un ajuste como en el paso 4. (Opcional)

Â ($>) r donde L-°/i i--)*-!
donde o( y son definidos como en el paso 4.

Paso 11. El espectro cruzado es dado por Pxy(h)
donde px y ( ^ ) r  C*M (A) +■ C Q,Xu(A)

El coespectro
n

w \

L--L KJ a

- tt Dv*> * ^
uadratura del espectro .

f :o£r

0) ij2j — i vn
q  _ P/l 
HÍ3- 11 o ¿

Paso 12. Ambos espectros son allanados como en el paso 6 
anterior.

Paso 13. La amplitud y la fase del espectro cruzado son­
computados mediante: ________ —------------—

- \f (SC^(M) +-(SQx f̂ )̂)
FASExy (A.) - Ar̂  fSCx̂  (W +■ t S Q,̂  íW)

El ángulo de fase computado es el salto de fase de la serie 
y respecto de la serie x.

Paso 14. Se computa la función de transferencia, de la serie 
x a la serie y , dada por

T*,(M=-|‘f r = TAH.3M  

TAM,,IM= AM,a(W/St.«i)
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El salto de fase de x a y es el mismo que el del espectro 
cruzado. Son escritas las funciones de transferencia y amplia 
tudes d e x a y ;  y d e y a x .

Paso 15. Finalmente el cuadrado de la coherencia entre x- 
e y es
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