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En este trabajo se estudia 1z relacitn dinero-precios mediante
el an&lisis de series de tiempo. A través de un enfoque robusto se
estudian los problemas de identificacibn y estimacidn de procesos
ARIMA, como asi también los tests de causalidad. Los métodos robus-
tos se utilizan para analizar la conducta de las series de Argentina
en el periodo 1970-1978 observindose que no es posible rechazar 1la
hipdtesis de dinero exégeno (dinero causa precinsj. Este resultado
€5 exactamente el opuesto cuando se analizan las series por métodos

clasicos.
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I. Introduccidn.

Las series de tiempo que frecuentemente se usan en las cien-
cias sociales, y en especial en el andlisis econdmico, muy a menu-
do presentan observaciones con caracteristicas particulares que di-
ficultan el proceso de identificar, estimar e interﬁretar un modelo.
Ejemplo tipico de esta situacidn la constituye las series que miden
la evolucidn de los precios en Argentina que, considerando un perio-
do suficientemente prolongado, muestran lapsos donde ocurrieron de-
valuaciones abruptas, controles de precios, '"mercados negros' para
muchos blenes -y su permanente omisidon de las estadisticas oficia-
les-, liberalizacidn repentina de precios, ''pautas'" de precios, etc.
La presencia de observaciones andmalas, tanto la serie de inflaciodn
como en la serie de la tasa de crecimiento monetaria, se pueden ob-
servar claramente en el Grafico N° 1, especialmente en los afios 1975
y 18976. 51 bilen es clerto que seria altamente deseable modelar 1la
economia de forma tal que todos estos acontecimientos pudieran ser
explicados (variables enddgenas), o pudieran ser incorporados como
variables ex0genas, también es cierto que muchas veces esto no es
posible hacer si se desean mantener representaciones relativamente
simple de la estructura de la economia.

Los procedimientos, clasicos, por ejemplo, los propuestos en
Box and Jenkins (1970), utilizados en las diferentes etapas del ana-
lisis estadistico de series de tiempo (identificacidon del modelo,
estimacidn de los pardmetros, test de bondad de ajuste, tests de cau-

salidad entre dos series)son eficientes bajo las siguientes hipdtesis:
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(1) Todas las observaciones satisfacen el modelo.

(1i1) La distribucidn de los errores es normal.

Es bien conocido, ver ?Gr ejemplo Denby y Martin (1979), Yohai
(1980) que estos procedimientos son muy sensitivos a pequefias des-
viaciones de estas hipOtesis.

Unas pocas observaciones atipicas pueden tener una enorme in-
fluencia en los resultados del analisis estadistico. Ademas estos
procedimientos pueden ser muy ineficientes para pequefas desviacio-
nes de la normalidad.

Tradicionalmente la forma més simple de tratar las ''perturba-
ciones'" en el anadlisis econométrico. de series de tiempo ha sido,
por un lado, seleccionar la longitud de la muestra, tratando en lo
posible evitar periodos con fuerte perturbaciones, y por otro lado,
adicionar variables ficticias (dummies) para contrarrestar el efec-
to de las perturbaciones. Obviamente estos procedimientos son de
naturaleza ad-hoc y raramente se dan otras explicaciones que no
sean el probable efecto de ''cambios i1nstitucionales'" o de "'cambios
de estructura'.

En este trabajo se propone un enfoque mas sistematico para el
andlisis estadistico de series de tiempo con observaciones atipicas.
Este enfoque consiste en la utilizacién de procedimientos estadisti-
cos robustos. Los procedimientos robustos son altamente eficientes
bajo las hipdtesis (i) y (ii) pero también son estables en presencia
de unas pocas observaciones atipicas. Ademas los procedimientos
robustos contintan siendo eficientes cuando la distribucidén de 1los

errores sufre pequefias desviaciones de la normalidad.



En ESta'trabaju se utilizan procedimientos robystos en las
siguientes etapas del anflisis estadfstico: identifica:iﬁn; esti-
maciﬁn de barﬁmetrns de un modelo ARIMA, test de bondad de ajuste?
y tests de causalidad entre dos series. Los aspectos metodoldgi-
cos del prublema de robustez se discuten en el Apéndice de este
trabajo, mientras que; en la segunda secciﬁn; se lleva a cabo una
aplicacifn con series de dinero ¥ precins para Argentina en el peﬂ
riodo 1970-1978, En particular se hace uso de m&todos robustos pa-
ra verificar alguﬁas hipStesis de causalidad en modelo macroecong-

micos simples,

T L F —— r 1 + r

La relacidn entre dinero y ﬁrﬂcins es un tdpico gque ha sido
cbjeto de numerosos estudios tanto en Argentina como en muchos o-
tros paises, y aunque de acuerdo a los anéliéis que se concentran
en el large plazo pareciera existir entre los ecuﬁnmistas Urn consi-
derable consenso sobre la naturaleza de esta relacién, tal consenso
parece no estar presente en las discusiunés sobre corte plazo. Con
tal motivo uno de los autores, en un trahajo ﬁrevia (Fernindez (1979)),
estudid el desempefio de modelos alternativos ﬁara explicar ¥ prede-
cir los mivimientos de corte ﬁlazm en algunas ﬁrinci?ale& variables
econdmicas. En tal-nﬁurtunidad el analisis empfrica se llevﬁ a cabo
utilizando m&todos no robustos, aquf se verﬁ como la aﬁlicaciﬁn de
estos métodos puede provocar un cambio radical en las conclusiones.

El modelo que se analiza en este trabajo suﬁcne que la autori-

dad monetaria mantiene control sobre la cantidad nominal de dinerco



que existe en la economia., Para ello usualmente se requiere que el
sector externo funcione con un tipﬂ;de cambieo libre, de manera tal
que el movimiento de reservas internacionales, y de aqui la base mo-
netaria, estén bajo control del Banco Central, En la préctica el ti-
po de cambio libre no es estrictamente necesario, las autoridades
monetarias pueden mantener control sobre las reservas internaciona-
les fijando el tiﬁﬂ.da cambio ﬁor cierto beriudu de tiempn,'y recu-
rriendo tanto a restricciones al comercio {cuotas y tarifas por e-
jemplo) como el movimiento de caﬁitales internacionales (prohibicidn
a la entrada de capitales, depﬁsitﬂs ﬁreviﬂs, imﬁuestns, etc.). La
oferta monetaria se deriva a partir de la base monetaria (H) que es-

ta compuesta de cré&dito interno (C) y reservas internacionales {R).
1) H = C+R.

La base monetaria por el multiplicadnr (V) da 1la oferta mone-

taria:

2) M° = VH.
Expresandn (2) en tasas de cambio, y usando (1), se tiene que:
3) m° = v+gc+(l-g)r,

donde la letra minGscula representa la variable original en tasa de
cambio en lugar de niveles, y ¢« = C/H es la participacidén del crédi-
to interno en la base monetaria.

La segunda relacibn fundamental de este modelc es la demanda

por dinero, Md,

1) M% = ave Yob,



donde Y representa el ingreso nominal, i la tasa neminal de interés,
y A,TU, parametros a determinar. Diferenciandg lpogaritmicamente

(4) se tiene que:

5) Hld = Y-Tﬂ[l"B]it

En (5), B representa el uberadnr de rezagos; Bi[t] = x(t-n).
Para utilizar (5) se ﬁresenta el prublema de que la tasa nominal de
interés ha sido una variable sujeta permanentemente a controles en
las Gltimas dé&cadas, estos controles se levantaron recientemente a
partir de la reforma financiera de 1977, Aqui haremes uso de 1a

ecuacidn de Fisher para sustituir lz tasa nominal de interés:
6) 1 = p+Pﬁ ’

donde p* es la tasa de inflacién esperada, y p la tasa real de in-

terés ex-ante, que se supone constante.p® se supone que se forma en

base a la historia de la inflacidn, es decir: p* = f{Bp,sz,sz,...)
Y que tal historia se puede captar con una funcién vl(B) que repre-

senta a un polinomio en el operador de rezagos.
7) p* = v,(B)p.
Sustituyendo (7) vy (6) en (5) tenemos:
d
8) m~ = y-y(B)p,

donde v(B) = TI(E}yﬂ[l—H].
La G1tima relacién que necesitamos pﬂstula egquilibrio en el

mercado monetario:



9) md = m° = m.

Dado que en la parte empirica se trabaja con datos mensuales
se¢ 1gnorarin los cambios en el ingreso real que pueden tener lugar

mes a mes, este supuesto ﬁermite escribir;
10) p = vy.
Luego, todo este mndeln-ﬁuede reducirse a:
3) m = v+ac¥(1-a)r,
11) p[1-y(B)] = m, & p = [1/1-y(B)Im.

Entonces este modelo trabaja de 1a siguiente forma: a) la ta-
sa de expansidn monetaria la determina el Banco Central ﬁ través de
5us operaciomnes con crédito interno y con reservas internacionales,
bh) la expansién monetaria determina 1la tasa de inflacifn a través
de la estructura de rezagos.

A continuacidn se analizari las series mensuales disponibles
para verificar si el modele representado ﬁnr las ecuaciones (3) v
(11) se adapta a la experiencia argentina en el periodo 1970-1978.
La eleccién de este periodo ha tenido en cuenta dos aspectos ﬁrin—
cipales: un aspecto es contar con un ﬁerimdu lo suficientemente cor-
to para minimizar la cantidad de cambios institucionales que afec-
tan la estructura de la ecunﬂmié; y el otro asﬁectn es que, utili-
zando datos mensuales, atin en un ﬁeriudu corto como 1970 y 1978, se
puede disﬁnner de mis de 100 observaciones para anfdlisis estadiﬁti-

co. El1 mé&todo que utilizaremos para evaluar el modelo representado



por las ecuaciones (3) y (11) hari uso de los test de causalidad
desarrollados per Pierce y Haugh. Brevemente la metodologia con-
siste en lo siguiente: en un primer lugar se filtran las series u-
tilizando modelos ARIMA; y en segundo lugar se encuentran 1as co-
rrelacicnes cruzadas para someter a test la direc¢cidn de causali-

dad implicada Pur el modelo,.

ITI. Anﬁlisis'Empiricn.

Para analizar las series de dinerc, circulante y depdsitos a
la vista segln datos de FMI, y precio mayoristas segfiin datos de
INDEC se utilizara simult@neamente los metodos convencionales y los
métodes robustos descriptos en el Apéndice. El andlisis comprende
tres etapas: primero, identificacidén de modelos ARIMA; segundo,.:es-
timacidn de modelos ARIMA; v tercero, andlisis de causalidad.

En la Tabla 1 sc¢ muestra el correlograma para identificar el
modelo para precios. Esta serie muestra estacionaridad con una pri-
mera diferencia regular del incremento relativo en el indice de pré—
cios mayoristas. El correlograma no robusto muestra autocorrela-
ciones significativas a rezagos, 3, 4 v 9; mientras que el correlo-
grama robusto muestra autocorrelaciones significativas con rezagos
Ty 2. A partir de esta informacidn se estiman algunos modelos al-
ternativos y se estudian residuos para lograr una representacidn a-
decuada de la conducta de la serie. Los modelos seleccionades se
muestran en la Tabla 3 donde se puede observar que con estimacidn
no robusta se logra un modelo ARIMA (9,3), mientras que con estima-

cidn robusta se logra un modelo ARIMA (0,2). El estadigrafo Q tan-
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tQ para el Primer'cqmu para el segundo modelo indica que 1a hi?GtET
$1s que los residuos son ruido blanco no puede rechazarse con un
nivel de significaci6n de 25%;

La serie de dinero muestra estacionaridad luego de una diferen-
cia regular de ﬁrimer ocrden y de una diferencia estacional también |
de primer orden sobre el jincremento relativn¥ El correlograma de
la Tabla 2 muestra, tanto ﬁara estimacifn robusta como nc robusta,
autocorrelaciones altas a rezagos 1 y 12 indicande la posibilidad
de identificar un ﬁedelﬂ multiﬁlicativﬂ con un factor estacional,

La Tabla 3 muestra el modelo seleccionado con un ﬁar&metrn promedio
mévil regular y un parémetro prnmé&in mévil estacional. El estadis-
tico Q 1ndica que la hipftesis que los residuos son ruido blanco no
puede Techazarse a un nivel de significacidn de 25%. Este mismo mo-
dElD.HG ha podido estimarse por el momento en forma robusta puesto
que no estan terminados aun los programas robustos que incluyen mo-
delos multiplicativos estacionales. De cualquier manera ha sido po-
sible computar ei estadistico robusto Q% pafa este modelo que indica
gue no puede rechazarse la hipdtesis de que los residucs (estimados
en forma robusta) son ruide blanco.

Hasta aqui se ha mostrado el efecto del méteodo robusto en la i-
dentificacifn y estimacifn de medelos ARIMA, A cuntinuaciﬁn se 1i-
lustrari la importancia que tienen los métodeos robustos en el anﬁli-
sis de causalidad. Obs&rvese en la Tabla 4 que la estimaciﬁn no ro-
busta de las correlaciones cruzadas indican que deberia rechazarse
la hipStesis de que dinerc causa precios a un nivel de significacién

de 10% mientras quc no es posible rechazar la hi?ﬁtesiﬁ que ﬁrecios
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no causa a dinero a un nivel de significaci®n de 1%.

Si se toma en cuenta ahora las éatimacianes robustas ﬁara co-~
rrelaciones cruzadas el.ﬁanorama luce exactamente al revés: se pue-
de rechazar la hipftesis de que dinero no cusz Fretins a un nivel
de significacién de 2,5%, mientras que no se ﬁuede rechazar la hi-
potesis de que precios no causa a dinero a un nivel de significa-
cin de 50%. |

Estos tests muestran claramente la importancia de los métodos
robustos en el andlisis y especificacifn de meodelos econémicos que
trabajan con series temporales. Un andlisis no robusto inducen a
rechazar el medelc monetarista simple de las ecuaciones (3) v (11)
(ver, a propésito, las conclusiones obtenidas en Fernindez (1579)},
cuando, en realidad, un andlisis robusto no permite rechazar tal

modele.

IV. Resumen y Conclusiones.

El problema de las perturbaciones en series de tiempo de pai-
s¢s como Argentina debe ser consideradoc con mucha cautela puesto
que fdcilmente puede inducir a conclusiones errdneas. Un método
apropiado para manejar este problema es andlisis rﬁbustn de series
de tiempo que bermite obtener estimadores, tanto para parﬁmétrns de
nodelos de series de tiemﬁc Como ﬁara test de ajuste y causalidad,
que se comﬁﬂrtan en forma estable frente a unas pocas perturbacio-
nes en los errores o en el modelo.

Una ilustracidn adecuada de las prnpiedades del método robusto

lo constituye el anfdlisis de la series de dinero y precios para Ar-
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gentina en el periudn 1970-1978. Mientras que el método no robusto
induce a rechazar la hipﬁtesis de dinero exdgeno (dinero causa a

precios), exactamente ocurre lo opuesto cuando el andlisis se 1lle-

va a cabo en términos robustos.
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APENDICE

Aspectos Metodelfgicos.

En este Apéndice se discuten los diferentes procedimientos ro-
bustos que se utilizan en el trabajo. De esta manera se analizan

los problemas de robustez en:

1) Identificacidon del modelo ARIMA.

2} Estimacidn de los parametros del modelo.
3) Estimacibn de residuos.

4) Tests de bondad de ajuste.

5) Test de Causalidad entre 2 series.

1) Métodos de identificaci®dn robusta.

Las técnicas de identificaci®n robusta ﬁrnﬁuestas en Eux'and
Jenkins (197Q) se basan en estimaciones de autocorrelaciones par-
ciales. En este trabajo se emplean estos mismos principios pero
utilizando estimadores robustos de las autocorrelaciones y autoco-
rreiaciones parciales.

El método que se utilizd para obtener estimadores robustos de
las autocorrelaciones estd basado en el trabajo de Maronna (1976)
donde se proponen M-estimadores para la estimacidn robusta de la ma-
triz de covarianza de un vectcer de observaciones independientes.

Dada una serie estacionaria zt,t = 1,T la autocorrelacibn de
orden 1 estd dada por:

p(i) = X4

y(0) °
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donde v (i) = E((zt-u)[zt+i-qu donde p = E(zt}. E1 procedimiento
para estimar robustamente p(i) que se ha utilizado es el siguiente.

Primero se estima p por medio de el M-estimador u que se obtiene re-

solviendo la ecuacidn:

[ s IS

t b (2,11 /3,K),

s

donde, o es un estimador robusto de escala de las 2, Y esta dado por:

1

o = mediana [z -M [/0.675,

donde Mz es la mediana de las Z g - La constante 0.675 de normaliza-
cidn se elige de manera que ; converja a la desviacidn standard cuan-
do 1las z; son nornales. Para un estudio mis detenido de M-estimado-
res para un parametro de locacibn, ver por ejemplo Huber (1964).

La funcidn ¢’x,k) es la funcidn ﬁrnpuesta por Huber (1964), vy

esta dada por:

1) wix,k) = sg(x) Max(|x],k)),

donde, sg(x) denota la funcidn signo. La constante k se eligid 1i-
gual a 1.345 que es el valor que hace que el procedimiento tenga e-
ficiencia 0.95 en el caso de que las z, sean normales.

5

Una vez obtenido p se centran los valores de Zys obteniéndose:

Luego se procede a estimar Y (i) y Y(0) simult@neamente por me-
dio del siguiente procedimiento iterativo. Los estimadores inicia-

les serian 1os usuales:
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a ) T %2 |
TD(D} - E E-t I{T“IJ »
t=1 '
a T-1 ,
Yoll) = 2z,  z  ./(T-i-1}.
0 goq €Tt

™

Sea T'n el estimador inicial de la matriz de covarianza de Ze ¥ Zypgqo
luego: r 1
0 Sy S AN
hTﬂ(l] 'TD(U]J
r o - x % &
Luego se define al peso inicial w, = del par z, = (z,,z. ;) por:
th = w(dijk)fdiﬂs
donde:
N '..'t' -1 %
d; = 27Ty Z¢o
donde:
B = Ey(X,k),

donde X tiene distribucidén chi-cuadrado con 2 grados de libertad,
Luego se definen nuevos estimadores de y(0) y v(i) por:

T-1

* *32 .
t=1
Y
A T-1 % : . f
T1(1] = E Wtﬂ3t2t+if(T-1-1}.

t=1
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Luego el procedimiento se itera hasta que en 2 iteraciones su-
cesivas se obtienen valores que difieren en menos de un valor pre-
establecido.

- »r ﬁ . h .
A estos Gltimos valores los denominaremos v(0) y v(1].

El estimador de p(i) se obtiene haciendo:
~ o _. "'-‘" 1 '
& [1:} = EU}

Para obtener estimaciones robustas de las autocorrelaciones -
parciales se utiliza las ecuaciones de Yule-Walker reemplazando las
autocorrelaciones por los estimadores robustos expuestos anterior-

mente.

2) Estimacién robusta de un modelo ARIMA (p,q).

Supongamos que Z;...zZp S€a una sgrie de observaciones centra-

das que respunde a un modelo ARIMA (p,q) estacionario. Luego:

2) ¢(.B:]3t = E:‘(B:I'th,

donde,

3} $(B) = 1-¢1B...-¢po,

4) a@(B) = 1-915~...-9 B4,

q

B es el operador de rezago definido por:

Bzy = Z¢o1o
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y u, €s ruido blanco, es decir las u, son variables independientes

t
cOn una misma distribucidn que llamaremos F.

Box and Jenkins (1970) proponen un procedimiento para estimar

los parametros ¢1,...,¢p Y BT,...,Bq que es asintdticamente equiva-

lente a maxima verosimilitud en el caso de F normal, y por lec tanto .
asintdticamente eficiente en este caso.

El procedimientc consiste en minimizar:

L
L E"(u.]9,0,2),

-

donde E[ut|¢,B,z] es la esperanza condicional de Uy dado:

5=(21""’2T) cuando los parametros son ¢=(¢1,...,¢P} y.@=(81,...,5

Tl

Y
A este estimador lo denominaremos Box y Jenkins (BJ). Un procedi-
miento aproximado pero asintdticamente equlivalente esti dado por el

estimader de minimos cuadrados (MC).

El MC-estimador se obtiene minimizando:

T A
3 uE,
t=p+1
donde:
EF} Ut = Et'¢1zt_1‘a.-'qlpzt_lj"'e-'ut_-l---+E}qut_qi
con: up = up_1 = ., = up-q+1 = {,

A pesar que los estimadores BJ y MC son asintdticamente efi-
cientes bajo normalidad de 1os errores, ambos procedimientos son ex-
tremadamente sensibles a la presencia de unas pocas observaciones

anbtmalas.

Por ejemplo consideremos el modelo de contaminacidn aditiva

presentado por Denby y Martin (1979) donde:



z1.

Zp T XV

donde X, sigue un proceso ARIMA tp,Q).

donde ¢(B) y O(B) estan definides como en (3) y (4) con u, ruido

blanco gausiano y donde los Ve son independientes, siendo Ve = 0
con probabilidad (1-e) ¥ con probabilidad ¢, v, es igual a una va-
riable con colas pesadas. Esto significa que con una frecuencia
l-¢ las observaciones pertenencen a un ARIMA (ﬁ,q] y con frecuen-
cia € se observa el proceso ARIMA {p,q) mis un error grosero.. Denby
y Martin (1975) muestran que en caso autoregresivo el procedimiento
MC es altamente inestable para el modelo de contaminacién aditiva
atn para valores de & = ,1, es decir cuando hay 10% de observacio-
nes andmalas.

Para el casco de que haya un n?eradﬂr de promedios méviles 1la
inestabilidad de los procedimientos MC (y de BJ) es aiin mayor, ver
Yohai (1980). Lo cual se explica debidc a que una contaminacién
enn una observaciodon afecta al calculo de todos los residuos poste-
riores.

Por ejemﬁlu la recursidn en (6) para un modelo MA(1) da la si-

guiente expresidn para ut(@i).

+@23 +..*+Btplz

7} u (84} = z,+0z £_2

t-1 1’

Luego se ve que por ejemplo si Z; esti afectada de un error

F. '

grosero esto afectard a todos los u, con t>i.
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Para el caso de modelos autoregresivos purus AR(ﬁ) Denby v

Martin (1979) proponen como estimadores robustos de ¢ los estimado-

~Sua

res del tipo de mdxima verosimilitud generalizados (GM-estimadores).

Estos estimadores estdn definidos como valor de ¢ que minimiza:

g

)

T

z D[zt—¢1zt_1-...

-¢I . “1
t-_'P-l-]_ p

| 1/2
t :

donde p(u) es una funcidén, no decreciente con derivada ¢ acotada
(7} y donde w es una funcidén no negativa y no decreciente tal que

XW(x) es acotada. Por otro lado;

=(3

2t 2 %=1 "2 Zgopds

e

y M es un estimader de la matriz de covarianza de Z,

dores son estimadores robustos y las funciones y ¥y w pueden elegir-

Los estima-

se de manera que sean al mismo tiemﬁo eficientes para el caso de Uy
normal y sin contaminacidn (por ejemplo 95% con respecto a BJ o M(C)
y poco sensibles a la presencia de un cierto nimero de observacic-
nes afectadas de errores groseros.

Por ejemplo se puede elegir p tal que p'(u) = w(u,klj es de-
cir una funcibén de la fagmilia de Huber y dada por (1) ¥y
w({x} = w(x,kz]/x. Las constantes kl y k, pueden ajustarse para
que se cumpla la condicibn de 95% de eficiencia en el caso normal,

Otra propuesta hecha ﬁur Yohai (1980), que es asintdticamente
equivalente a los GM-estimadores, consiste en resolver el siguiente
sistema de ecuaciones:

T-3

i) s, =0 5= 1,
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donde d;(¢) son los coeficientes del operador.
-1
l- BF.'-I“ Bp &
(1-94 ¢4B%)
Es decir:

i B . o@Dyl L o i
(1-0;B-... -9, B iigdi(?)B ,

v donde:

T"k ”y M o~y ~
¥ (u (9) /0, K0 w(u, . (9)/0,k),

*

1=1

Sk[%} =

o

donde ¢ es un estimador de escala de 1los residuos ut{¢]. Por ejem-

plo:
; = mediana [;t(¢)[/.6?5

Para el caso de un modelo ARIMA que contieme un operador de
promedio mdoviles, la estimacién robusta de los parimetros se com-
plica por el hecho anteriormente mencionado que una observacién a-
normal contamina los residuos calculados de todos 1os cmrrespun&ien-
tes a observaciones posteriores. Esto hace que no sea conveniente
utilizar estimadores basados en residuos. FEn este trabajo se utili-
za estimadores robustes propuestos Fﬂr anhi QJQSU] y que est&n ba -
sados en estimadores estudiados pur Tuan (1972) y por (Gedolphin
(1977) y (1978). Estos estimadores a su veZ estfdn basados en la i-
dea de Walker (1964) de maximizar una aﬁruiimaciﬁn a la funcion de
verosimilitud que esta basada en las correlaciones muestrales.

Se puede mostrar que los -BJ-estimadorcs son asint@ticamente e-.

quivalentes a los estimadores de Walker (W-estimadores) que se ob-
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tienen minimizando:

T-1
8) tthi(@’?}ri’
donde re = 1y,
T-i T,
r. = ¢ z.z_  ./( L z[) para i>1,
1 i=1 t t+1 =1 ts

(©,9),

§ 280544 0

v donde 1los dj son los coeficlientes del operador E(B]_l¢{B}, es de-

cir:

-1
(1-¢© B-...-Bqu) (l-¢1B-...—¢po} =

E dj(@,¢3 B
j=0 ) =

Yohai (1980) propuso reemplazar en (8) los r, por los estimadores
robustos S[i) descriptos en el Apéndice, 1. Estos estimadores, que
llamaremos "estimadores de Walker modificados'" (WM-estimadores), se-
ran robustos y podrén hacerse, en el caso normal, con eficlencia

tan prbéxima a 1 como se quiere eligiendo convenientemente la cons-
tante k en la construccidén de los 3(1). Estos estimadores son los

utilizados en este trabajo para estimar modelos de promedio mdviles

PUTOS.

3) Estimacidn robusta de los residuos.

-~ s
Supongamos que se han obtenido estimadores ¢, 0 de los parame-

tros del modelo ARIMA (p,q) dado ﬁﬂr (2), (3) v (4). Luego los es-
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M .

timadores de los residuos u, se obtienen usualmente por el sistema

M F

recursivo de'e:uaciDHES'[ﬁj; reemﬁlazandn f ¥ g por ? y Qﬁ

Estos residuos pueden ser utilizados, por ejemplo, para tes-
tear la bondad de ajuste del modelo utilizado, como se verd en el A-
péndice 4, o, ﬁara testear causalidad con otra serie, como se verd
en el Aﬁéndice 5.

Sin embargo, si el modele contempla un operador de promedios
FY ™

moéviles, atin utilizando estimadores robustos de ¢ y @, unas pocas

observaciones andmalas pueden afectar a un gran ntmero de valores
A

u, calculados por medio de la férmula (6). Esto va se vid para el

caso de un MA(l) en donde u,_ estaba dada por (7). Por lo tanto pa-

t
ra evitar la propagacidn de los efectos de las observacicnes andma-
las sobre una gran cantidad de residuos proponemos modificar (6)
porT:

" . ]

u, zt-¢lzt_1,..-¢pzt_p+elﬁw(ut_lXU,k)...+Gqﬂ¢(ut/5,k},

L

donde o es un estimador de escala de los residuos vy que puede estar

dade por ejemplo por:
o = mediana ]ut]K[6?5.

En este trabajo se ha tomade como k = 2 de manera que s1 1os

u, son normales se modifiquen aproximadamente el 5% de ellos.

t

4} Test de bondad de ajuste del modelo.

Para testear la hondad de ajuste de un modelo, usualmente se

utiliza el test de Box y Pierce. Este test se basa en el gstadis-
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tico:

o
T L ’
1 ui.

A
i
n ™=

R

1
donde las-rui son las autocorrelaciones empiricas de los residuos

estimados mediante el sistema (6), y donde se utilizan BJ o MC-es-

timadores. Los r,; €stan definidos por:

T-1 T

L o T ™
9 r . = ¥ uwu,.,./ I u

ul g=] ¢ ottr T,

Box y Pierce (1976} demuestran que Q estd distribuido asintdtica-
mente como una distribucidn chi-cuadrade con N-p-q parimetros. Pa-

ra robustificar este test se propone en este trabajo utilizar 1los

N

u, calculados comoc se explicd en el Apéndice, 3. : De todos modos en

caso de haber algunas observaciones andmalas esto seri reflejado

en 1o0s u. . Para evitar la influencia de estas se propone Teempla-
L ™ . M~ -
u, por v, = w(utfa,k} y definir r.; en forma aniloga a (9)

y luego definir:

zar los

e
El estadistico Q se deberid también distribuir aproximadamen-
te para T grande como una chi-cuadrade con N-p-gq grados de libertad.
Luego el test de bhondad de ajuste del modele se hace en base al es-

&
tadistico Q .

Scan 2 series (xt,yt]t =1,...,T tales que sSiguen Procesos

ARIMA [Pl’ dl’ qu y ARIMA (ﬁz, dZ’ q2] resﬁectivameﬁte. Sean,ult y
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Uy, las innovaciones correspondientes de ambas series. Definamos

ademas para todo k enterp -w<k<wo

B 2 2 1/2
Siguiendo a Pierce (1977) diremos que "x causa y" si 0y (K) 7 0.
1?72
para algun k>0 y diremos que "y causa x" si Ou. u. (k) # 0 para al-
1*72
glin k<0,

Sea H la hipdtesis nula que las series Uy ¢ ¥ u, . son inde -
3 >
pendientes. Luego para testear la hipdtesis nula H contra la alter-

nativa "x causa y" Haugh (1976) propone un test basado en:

N,
Q =T % (k),
Xy k=1 Y1:Y2
donde,
10) r (k) = TZRS B /(( g wl ) w2

y donde Sljt y stt son residuos estimados de las 2 series luego de
estimar los parametros de los modelos por medio de BJ y MC-estimado-
res.

Haugh (1976) demuestra que el estadistico Qxy tiene bajo H dis-
tribucidn asintdtica chi-cuadrado con N grados de libertad.

Anilogamente para testear H contra "y causa x" se puede usar:

_1 2
Q =T % T (k).
yX k=-N Y1°W

o s

Para robustificar estos tests se pueden utilizar Uy ¢ ¥V U,
3 ]



28.

tal como se praﬁnnen en ¢l Apéndice 3., y luego similarmente a lo

visto en el Apéndice 4. estos valores se rcobustifican reemplazin-

dolos por:

Vig ® ¢(ui,tfﬁi,kJ i=1,2,
donde:

a; = mediana (Tui,tljf.ﬁ?S i=1,2.

Luego en forma similar a (10) se define Ty Ly (k) v los esta-
1?72

disticos:

LR A

= LT ;
Xy k=1 V1°*V2
-1
X 2

x *
Tanto Qx? y ny tendran asintdticamente la misma distribucidn chi-

cuadrado con N grados de libertad.
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