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RESUMEN

En el presente trabajo, se presenta el proceso de modelizacion de la
serie del IPC, bajo una perspectiva de parametrizacion poco habitual en el area
econométrica, en Espacio de Estado Balanceado. En €l se aplican técnicas
algebraicas, como por ejemplo la descomposicién candnica singular, y
estadisticas, para llevar a cabo objetivos de modelizacion y posterior estudio del
comportamiento predictivo; para lo que se requiere un soporte de software
especifico, como es el caso de utilizacion del MATLAB y programas
confeccionados al efecto. Los resultados son muy alentadores, tanto en el
estudio que se presenta como con otros realizados, que utilizan las mismas
técnicas.

Palabras Clave: Serie de Tiempo, Espacio de Estado Balanceado, Matriz de
Hankel, Descomposicion Candmnica Singular, Prediccion.

ABSTRACT

The current work present the IPC modelling process, under a different
parametrization, no usual in the econometric area, in Balanced State Space. In
that, the most important thing is the application of algebraic techniques as by
instance the singular valued decomposition and statistics, in order to get the
targets of modelling and forecasting. It is necessary a specific environment of
software, that is the case of using the MATLAB and the realization of somc
appropriates programs. The results are very good, so in the present work as in
others ones that use the same techmques.

Key Words: Time Series, Balanced State Space, Hankel Matrix, Singular
Valued Decomposition, Forecasting.

1.- INTRODUCCION.

Para realizar ¢l estudio que sc presenta a continuacion s¢ ha clegido una
forma de representacién poco habitual en el arca de aplicacion ¢n que se
enclava. El tipo elegido, en el presente trabajo, es la representacion ¢n Espacio
de Estado Balanceado, proveniente de la teoria de sistcmas, atil para tratar
este tipo de problemas de caracter temporal, como podra comprobarse a
continuacion, y como ya se ha hecho a lo largo de otros estudios realizados,
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que pueden encontrarse por ejemplo en Mittnik (1989), Sudrez R.(1994a), y
Sudrez R. y Mayo R. (1994) entre otros.

La caracteristica fundamental, de este tipo de parametrizacion concreto,
es la de encontrar una representacion lineal de caracter matricial para la serie
en estudio, por medio de la cual se puedan realizar predicciones (Aoki (1990));
teniendo, pues, como objetivos en primer lugar el de modelizacion y en
segundo lugar el de realizacion de predicciones, de la forma mas fiable posible.
Para lo cual, se han realizado estudios de evaluativos de simulacidn, asi como
estudios del tipo que se presentan aqui, comparativos, en el sentido de dejar
fuera de la muestra valores reales para evaluar la calidad de las mismas
(Mittnik (1989), (1990)).

Los procesos, que se llevan a cabo para alcanzar los objetivos
planteados, requieren el manejo de un software especifico, en este caso,
elaborado al efecto por la autora del presente trabajo, con los algoritmos
necesarios tanto para la fase de modelizacién como para la de realizacién de
predicciones. Los programas confeccionados estin apoyados en un entorno de
sotfware comercial denominado MATLAB, (Marcus, (1992)) por medio del
cual, es posible realizar todos los pasos del proceso que se describen en los
siguientes epigrafes.

2.- BREVE DESCRIPCION DE LA REPRESENTACION EN ESPACIO DE
ESTADO BALANCEADO. FASE DE MODELIZACION.

La representacion de un sistema en espacio de estado balanceado,
(Moore (1981)), es un tipo de parametrizacidon concreto dentro de la forma
general de representar los sistemas en espacio de estado, (Ogata (1967), Furuta
and others (1988)), a través de dos ecuaciones. Mdas que deducir una ecuacién
m-dimensional en diferencias de alto orden para los datos dados, (modelado
ARMAX), siguiendo la metodologia de Box-Jenkins, (Box-Jenkins (1976),
Alcaide y Alvarez (1992)), aqui, el objetivo es estimar un sistema de primer
orden de una determinada dimensién dado por:

2, = Az, + BxI + Kk,

(1

Yo = Czr * Dxr * €

donde z, es el vector de estado n-dimensional, que contiene la informacion de
la historia del proceso y,, que puede ser necesaria y suficiente para predecir el
futuro.



INDICE

149

La primera de las ecuaciones en (1), es denominada ecuacion de
transicion y la segunda es denominada ecuacion de salida o ecuacion de medida
o de observacion.

La matriz A, representa la dindmica del sistema, es de dimensiones n x
n, la matriz B, se denomina de acoplo con las entradas, es de dimensiones n
x 1, la matriz K, es una matriz de ponderacién de las perturbaciones, es de
dimensiones n x m, la matriz C, es la matriz de observacion, es de dimensiones
m x s y la matriz D, de acoplo con las entradas en la ecuacién de observacion,
es de dimensiones m x r; todas ellas son las que conforman el sistema. El
considerar una representacion balanceada es con la finalidad de que los
modelos encontrados, para los procesos que se traten, tengan las propiedades
concretas de controlabilidad, observabilidad, estabilidad ysean representaciones
minimales, (Moore (1981)), lo cual, les confiere propiedades no patologicas
para representar sus dinamicas. En base a esa eleccion, es posible encontrar el
tipo de representacion adecuado para cada proceso, a través de los algoritmos
que se describen, el cual, basado en una estimacién de parimetros minimo
cuadratica, permite encontrar las matrices A, B, C y D, representativas del
sistema.

En primer lugar, es necesario confeccionar unas matrices X e Y, para
aplicar el algoritmo minimo cuadratico, que nos permitira estimar la matriz mas
fundamental del proceso: la matriz de bloques de Hankel, (Kung and Lin
(1981)). Para ello es necesario elegir quienes van a ser las entradas al sistema
y quienes las salidas del mismo. Por supuesto, estas liltimas son siempre las
series en estudio o una modificacién de las mismas, cara a trabajar con
procesos estacionarios. Las entradas al sisterna, debido al cardcter de los
procesos temporales, son desconocidas y se suelen elegir a tal efecto o bien la
series retardadas, o sefiales PRBS (pseudo aleatorias), gencradas
convenientemente en el ordenador en base a procesos normales (0,1), por
medio de la utilizacién de la funcion signo, se puede ver ¢n Astréom and
Wittenmark (1984). 7

I

Por otro lado, las variables de estado, caracteristicas de este tipo de
representacion, han de partir de un valor inicial; en algunos casos, por defecto,
este se elige como cero, sin afectar excesivamente el proceso, dado que, ¢l
efecto del estado inicial se desvanece en pocos pasos por las caracteristicas de
la representacion, en otros, como en el presentado a continuacion para ¢l [PC,
es posible hacer una estimacion del estado inicial por medio de una cleccién
conveniente de las matrices confeccionadas con las entradas: X y las salidas: Y.
En la prictica el modelizador desconoce los parimetros M, bloques de la
matriz de Hankel, fundamental por otro lado en el proceso, que ¢s necesario
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estimar y ha de estimarlos a partir de los datos de la muestra que posec, ya que
esa es la inica informacion disponible.

Dado que (1) ha de ser un sistema cstacionario, los parametros
estimados por minimos cuadrados para el sisterna, a partir de los datos, son los
obtenidos al encontrar la matriz:

® =[5, SposSp My My M, . M T 2)

que se calcula a partir de la operacidn matricial, minimo cuadratica, dada por:
@=xX"X'XTY (3)

donde, X e Y, matrices con entradas y salidas, estin dadas por las matrices

confeccionadas al efecto, ec. (4); N representa el tamano elegido de la muestra
y k el orden estimado para el sistema.

7 Ouneiy
A N Mg o Ay
Y=lpn-rd XT=1 0 x. x,%. X,
(4)
00 B . Xy

Para elegir de forma aproximada, con visos de realidad, el entero k se
puedeén utilizar diferentes criterios, entre los que destacan el criterio de
seleccion estandar del orden AIC, BIC, o FPE, utilizados por Akaike, Shibata,
Granger y Newbold, Ljung, Wei.

Para probar st el sistema es determinista, podemos observar si los
residuos dados por la ecuacion minimo cuadratica son ruido blanco, usando los
test, al efecto, propuestos por Poskitt y Tremayne (1981).

Si la hipétesis de ruido blanco es aceptada, construimos la matriz de
Hankel finita, a partir de los blogues estimados M, y de los valores estimados
s, correspondientes al estado inicial, si s tratase de un sisterna estocastico una
de las alternativas es utilizar el filtro de Kalman como estimador predictivo,
(Sudrez R. (1994a)).
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De esta forma, la matriz estimada de Hankel, confeccionada con los
bloques estimados anteriormente, es:

s MM M,

. 0

b 2T
S ' (5)

M, 0.0

Para obtener un modelo de espacio de estado balanceado a partir de la
ecuacién anterior, se emplea la técnica de descomposicion del valor singular

(SVD), (Strang (1980)), para realizar la descomposicion de la matriz de
bloques de Hankel.

La SDV de H_ conduce a

H =UQVT

donde UT U =1y VTV =1,y Q es una matriz diagonal que contiene los
valores singulares de A_ordenados de mayor a menor, esto es:

9z qz .2q 20

- con n, =K minfm x)

Los factores de H_queson H =0C, O es la matriz de

observabilidad y C la de controlabilidad, se calculan por medio de las siguicntes
€Xpresiones:

o=UQ¥

czolﬁvT

donde Q'? denota la matriz diagonal, que contiene la raiz cuadrada de los
valores singulares de la descomposicion canonica.

A partir de este instante, se pueden de forma inmediata, deducir las
matrices del sistema, ec.(9), (Mittnik (1989), (1990)):

z, - A z, ~ Bx,
Y.=Cz +D Xx + €
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siguiendo los pasos que se detallan:
12) La matriz D = M,

29 La matriz C estd dada por las m primeras filas de la matriz de
observabilidad.

3%) La matriz B esti dada por las r primeras columnas de la matriz de
controlabilidad.

4%) Para obtener la matriz A construimos una matriz, transformada de la matriz
de Hankel, del siguiente modo:

H,f= ; ; = 0AC
M’J*] Y %n (lD)

A partir de la cual es posible determinar A, despejando:
a-0"HlC"
donde el asterisco denota la inversa generalizada de las matrices afectadas.

Dadas A, B, Cy D, si no se supone, como en este caso, que el estado
inicial sea cero, este se puede calcular del siguiente modo:

Z =0 (¥ -TX)

siendo X. Y y O matrices conocidas y la matriz T determinada por la
expresion:

D 0 . 0
CB D 0
T:
(13)
cAa"iB .. .. CB D

O bien, alternativamente, utilizando los valores s; en la siguiente expresion:

z =0 s donde s = (slr,“,gf’)
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El usar la SDV para obtener 0 y C es lo que origina que (9) sea
llamada representacion en Espacio de Estado Balanceada. Es decir, al modelo
(9), se le denomina representacmn en espacio de estado balanceado, si los dos
productos dados por la ecuaciéon (15) son diagonales e iguales, (Aoki (1990)).

OTOT“OIQ UT‘ OW’O

CCT= Ol/‘l VT VQI/‘Z = O

Los modelos en espacio de estado balanceado conducen a una reduccién
secuencial del espacio de parametros. Si comparamos los k primeros valores
singulares con los (ltimos n,,, - k, estos son muy pequeos en algunos casos,
y esto es lo que nos permite separar del modelo en espacio de estado
supuestamente sobreparametrizado original, un subsistema "dominante” y otro
"débil". Dividiendo el sistema en espacio de estado en subsistemas como se
expresa en la ecuacién (16), donde los valores singulares proximos a cero

corresponderian al subsistema débil, dado por las cajas (4., B, C, D ), que

son originados probablemente por errores de muestreo en el calculo de Tos M,
estimados o por alguna otra razén en el proceso de cdlculo. De este modo

guedaria:
4 Ay Ay | 7, B,
= + X
4 Ay Ay 4 B, I
4, 16
y=16¢G| D e

=¥

Asi, solamente el subsistema "dominante” formado por las cajas
(A, B, ¢, £),que esta asociado con los n valores singulares mas grandes
de la matriz de Hankel estimada, deberia ser retenido para predecir los futuros
valores de y,.

Habiendo decidido que k, sea la dimensidn del vector de estado, una
aproximacién de rango n, de la matriz estimada de Hankel, esta dada
eliminando los ultimos valores singulares n.,, - k en ), asi comao, las
correspondientes columnas de las matrices estimadas U y V. Esto nos lleva
a manejar matrices de menor dimensién que las originales. Esta ts una
propiedad, que poseen internamente las representaciones en espacio de estado
balanceadas, caracteristica, por otro lado, que es muy atractiva debido a que
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representaciones  de mds baja dimension k < n_, pueden ser conseguidas
simplemente eliminando las n,,, - k filas de las matrices estimadas A y B, y lo
mismo con las columnas de las matrices estimadas B y C, y estdn anidadas en las
obtenidas de mayores dimensiones, es decir, contenidas estrictamente dentro del
modelo original. Las aproximaciones de mas bajo orden, por tanto, se obtienen
stmplemente por eliminacién de las filas y columnas en las matrices correspon-
dientes, sin necesidad de realizar de nuevo todo el proceso. Una consecuencia
importante de esto es, pues, que las aproximaciones anidadas de dimensién més
baja, son féciles de obtener sin tener que realizar de nuevo la estimacion, operacién
que si es necesaria de realizar en los modelos convencionales. Por tanto, los
modelos de prediccién, de dimensién n,, - i (i=0, 1, 2, ... n,, ), se pueden
evaluar con bajo coste y pueden servir como criterio de seleccién del modelo
definitivo; dato, por otro lado, muy interesante, a tener en cuenta a la hora de
realizar los estudios pricticos de aplicacién de esta teoria

y que ha sido utilizado en el presente trabajo, comprobando su utilidad.

3.- ESTUDIO DE LA SERIE IPC.
3.1. Identificacién y estimacion del modelo.

Se va a estudiar a continuacion la serie de datos del IPC espafiol, serie
muy analizada por diferentes investigadores desde el punto de vista de la
metodologia de Box-Jenkins, debido a las influencias que dicho valor puede
tener en el mercado socio-econémico. La evolucién de este indice es un dato
de gran interés, de ahi que con esta metodologia se intente conseguir el
objetivo planteado de prediccion.

La serie que se va a analizar ver Fig. 1, serie del IPC, corresponde al
periodo que va desde 1980.01 a 1988.10. 106 datos mensuales, base 1983. Esta
ha sido analizada por muchos investigadores del tema, con mayor o menor
éxito. La serie citada, muestra una fuerte tendencia, por lo que sera preciso
trabajar en diferencias y dado que los datos presentan una cierta dispersion, se
le va a realizar tambien una transformacidn logaritmica, con el fin de
concentrar los valores en una banda de amplitud menor.
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Fig. 1.- Serie del IPC. Rango de valores: 1980.01 a 1989.10.

Dado que, con una diferencia, la seric sigue presentando una cicrta
tendencia en su ultimo periodo marcadamente decrcciente, indicativa de
menores tasas de inflacion en los ultimos anos, se va a realizar una nucva
diferencia con lo que se consiguen valores mas estacionarios. En un scgundo
analisis de la serie se determina la presencia de una cstacionalidad 12, por
ejemplo, analizando los valores a través de una tabla dc Buys-Wallot o
estudiando las funciones de autocorrelacion. Este problema, en este caso, y ¢n
otros similares ya realizados, (Sudrez R., (1994a)). s¢ ha rcsuelto aplicando
doce diferencias sobre esas dos ya realizadas, con lo que sc tendria fa seric
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transformada de este modo: (1-B)“LIPC, que sera la que se tratara de identifi-
car con un modelo en espacio de estado balanceado, representindola bajo el
nombre de D14IPC, Fig. 2, a la cual, posteriormente, realizando las transforma-
ciones oportunas se reconvertira en la original estimada. Es necesario tener en
cuenta que, se pierden valores de la serie original al realizar las 14 diferencias,
pero, este es un problema menor en este tipo de representacion, ya que, no se
necesitan tantos valores como en otros tipos de representaciones, como por
ejempio si se utilizase la metodologia de Box-Jenkins.

30

404 Muestra: de 1981.03

a 1987.04
30 4

20 -
10 -
04
—-104

=20 -

-30 -

~40 4
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1983 1984 1985 1986 1987 1988

— Di14IPC

Fig. 2.- Vanable transformada definitiva a partir de la serie del IPC.
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Una vez seleccionada la varniable definitiva, que se va a manejar como salida
y elegidas como entradas la primera diferencia del logartmo de la sene,
convenientemente actualizada, se aplica el algoritmo de estimacion en espacio de
estado balanceado; y se deduce el orden del modelo definitivo, considerando el
sistema dominante, procedente de otro de orden mas elevado, teniendo en cuenta
que: los valores muy pequefios de la diagonal de la matriz central de la SDV, de
la matriz de Hankel, para los datos de la serie en estudio: D14IPC, ver Fig. 2,
pueden ser suprimidos; se encuentra, pues, un modelo defimitivo, anidado en el
original estirnado de orden elevado, en concreto, en este caso el elegido es de orden
ocho y se expone a continuacion:

MATRIZ DIAGONAL DE LA SDV DE LA MATRIZ DE HANKEL:
S = diag(6870.3 4097.7 17949 602.8 160.5 344 59 0.8)

Realizados los pasos convementes del algoritmo descrito en este trabajo,
para identificar la matrices estimadas del sistema, bajo la hipdtesis de orden 8 son:

MATRICES DE LA ECUACION DE TRANSICION:
LLa matriz A de dimensiones Ex8

-0.9281 0.2552 0.0304 0.0440 0.0063 0.0031 0.0002 0.000!
-0.2552 -0.7396 0.3955 0.0398 0.0410 0.0034 0.0017 0.0000
0.0304 -0.3955 -0.5015 0.4592 0.0273 0.0285 0.0006 0.0007
-0.0440 0.0398 -0.4392 -0.2766 0.4663 0.0077 0.0181 -0.0007
0.0063 -0.0410 0.0273 -0.4663 -0.0910 0.4400 -0.0086 0.0116
-0.0031 0.0034 -0.0285 0.0077 -0.4400 0.0547 0.3976 -0.0186
0.0002 -0.0017 0.0006 -0.0181 -0.0086 -0.3976 (.1671 0.3493
-0.0001 0.0000 -0.0007 -0.0007 -0.0116 -0.0186 -0.3493 0.254]

La matriz B de dimensiones 8x1 :
[ 26.12 -33.56 23.85 -11.11 3.59-0.82 0.13-0.015]"
MATRICES DE LA ECUACION DE OBSERVACION:

La matnz de salida, denorminada C de dimensiones 1x8 es;
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(-26.12 -33.57 -23.85 -11.11 -359 -0.83 -0.13 -0.015]
La matriz D se considera nula.

El estado inicial estimado en el proceso, a partir de los datos de la serie
D14IPC, esta dado como una matriz 8x1; cada elemento de la matriz representa un
estado inicial estimado, de los ocho que maneja el sistema.

[-0.29 0.1879 0.0069 -0.0779 0.1573 -0.0644 0.0393 -0.008]"

Conocidos los valores de las matrices estimadas para el sistema y el estado
inicial estimado, importante a la hora de identificar bien los primeros valores de la
serie, aunque no determinante para el sistema en estudio, como ya ha sido
mencionado, la salida simulada, correspondiente al sistema representado por esas
matrices, se simboliza por SALIDA y estd representada junto con la variable a la
que modela en la Fig.3. Los dos valores como se puede observar se simultanean
practicamente, debido a que la identificacién de la dindmica que representa el
proceso ha sido bastante bien conseguida, este hecho se puede observar también en
la Fig. 4., griafico EIPC-IPC, de los valores del IPC estimado, manejando valores
reales, corregidos los errores en cada paso, variable EIPC y de los valores reales
del IPC.

Un dato a tener en cuenta, a la hora de valorar la calidad de un maodelo
frente a otros alternativos, es el valor de los errores que, en este caso, han dado:

Varianza residual Desviacidn tipica
8.6492¢-005 0.0093

Se ha trabajado con distintos rangos muestrales, cara a analizar su efecto,
no notando ningin cambio sustancial de realizar el estudio con 74 datos a realizario
con 91 datos, esto ya habia sucedido en otros estudios, si la dindmica es captada,
el nimero de datos muestrales minimo ya es suficiente en cuanto a precision de los
resultados se refiere, por lo gque, se eligio la muestra de 74 datos y se dejaron los
restantes para evaluar las predicciones.

Como puede verse los valores de a variable estimada van evolucionando del
mismo modo que la variable original, por lo que llegado este punto, sélo queda por
realizar el estudio fuera del alcance de la muestra para ver el funcionamiento del
modelo en su etapa predictiva y analizar los errores correspondientes.
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Fig. 3.- Sene IPC transformada y salida estimada, dentro y fucra del rango

3.2. Elaboracion de predicciones, en base al modelo encontrado.

En el proceso, que se realiza & continuacion de claboracion de prediceiones,
es de destacar que, al utilizar representaciones en espacio de estado, se tiene la
ventaja de poder realizar predicciones un paso adelante sin demasiada complicacion
ya que en el instante k se conoce el estado del instante k+1, con lo que, por medio
de una simple ecuacion matricial se puede resolver el valor del siguiente estimado.
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Nos encontramos en algunos casos con el problema de la inversion de las
transformaciones efectuadas, que con la ayuda del MATLAB y utilizando productos
de matrices, basados los coeficientes utilizados en desarrollos bindmicos, se reduce
notoriamente; aunque no se puede afirmar, que en este punto el trabajo no sea un
tanto laborioso. En consecuencia, el proceso a seguir puede ser dindmico o estitico,
cara a una verdadera prediccion no se han de corregir los valores estimados con los
reales una vez conocidos estos, no obstante, para que el modelo sea mds preciso,
£s conveniente realizar las actualizaciones necesarias con el fin de que los errores
de prediccién sean minimos.

En la tabla 1, que se muestra a continuacién, aparecen reflejados los valores
reales y los estimados por los dos procedimientos, anteriormente mencionados,
utilizando lo descrito, con coeficientes hasta el orden 14, que es la diferencia
utilizada. En concreto dichos coeficientes han sido obtenidos a partir de los
elementos de la fila correspondiente del tridngulo de Tartaglia, implementado y
manejado a tal efecto.

IPC- IPC-
' ESTIMADO | ESTIMADO
PERIODO IPC-REAL | BINAMICA) | (ESTATICA)
1987.5 136.3000 136.4400 136.4359
1987.6 136.3000 136.4693 136.2567
1987.7 137.7000 136.0197 137.6874
1987.8 137.6000 137.6179 137.6602
1987.9 138.9000 133.7804 139.0075
Tabla 1

A la vista de la tabla adjunta se puede observar para 5 pasos adelante una
buena prediccién en el caso estdtico v muy buenas predicciones en el caso
dindmico, alimentando cada vez la respuesta con valores reales de la variables
diferenciadas conocidas. Los errores que se cometen tienen una desviacion
tipica muy pequenia, de ahi. que sean tan precisos los valores. Aunque se trata
de un modelo de orden elevado, es bastante sencillo de identificar y estdn
totalmente automatizadas sus respuestas de cara a la obtencién de valores de
prediccion.
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Fig. 4.- Valores reales de la serie IPC y valores estimados, dentro y fuera del
rango muestral.

El haber mostrado predicciones sélo 5 pasos adelante, no significa que,
el estudio realizado no pueda garantizar predicciones de mayor longitud, todo
lo contrario, el estudio predictivo se puede prolongar tanto como se desee,
sobre todo en el caso estatico. No cabe duda que los errores se irdn acumulan-
do y la precision serd cada vez menor, pero, €so ocurre con cualquier tipo de
representacion en la que se pretenda lograr objetivos a muy largo plazo.
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Las dindmicas cambiantes de los procesos dificilmente se pueden reflejar
con modelos estiticos y si lo hacen no serd de forma general, dependerd mucho de
las caracteristicas del mismo.

En la Fig. 4, se representan predicciones para la serie, los cuales se pueden
comparar con los valores conocidos de la serie, fuera del rango muestral; como
puede observarse, en dicha grifica, los valores encontrados, para la serie estimacda,
se ajustan fielmente a los originales del IPC.

4.- COMPORTAMIENTO PREDICTIVO A LARGO PLAZO.

A continuacidn, se describen, para la misma serie aunque considerada
de otro modo, las estrategias de modelizacién empleadas para conseguir el tipo
de representacion elegida para la misma. Los resultados, que se muestran, han
sido obtenidos utilizando los procedimientos descritos, siguiendo a Mittnik
(1989) y (1990); haciendo gran hincapié en el estudio de predicciones, dado
que, estas se hacen para valores de interés econdmico actual pues son hechas
hasta bien entrado el siglo XXI.

Se ha elegido la misma serie que en el epigrafe anterior, pero, se han
considerado los indices de forma anual y con mayor amplitud, ya que, se
trabaja con datos anuales desde 1961 hasta 1992, realizando predicciones para
14 anos fuera del rango, es decir, hasta el afo 2006, econémicamente
interesanies, a pesar de no tener, en mi opinidn, un especial significado a
demasiado largo alcance, debido a la cantidad de factores que influyen en dicho
indice. Una vez encontrado el modelo, los valores de prediccién fuera del
rango muestral tienen la utilidad de ser predicciones reales y, ademds, la
particularidad de estar basados en un tipo de representacion que ha sido poco
utilizada para este tipo de aplicaciones, por lo que su contrastacidn futura
parece ser de gran curiosidad. El proceso a seguir es el de encontrar para tal
serie, un modelo en espacio de estado balanceado y, a partir de él, se
intentaran alcanzar los objetivos planteados de prediccion.

Para modelizar el proceso se realizaron diferentes aproximaciones con
modelos de distintos 6rdenes y el aceptado, finalmente como definitivo, ha sido
un sencillo modelo de orden dos, que se detalla a continuaci6n. Cabe sefialar
que, esta misma scrie modelada en el apartado anterior, con un modelo de
orden elevado, cambia radicalmente con esta forma de tomar la informacidn

iNDICE



INDICE

163

de la misma, ya que como se ha dicho, los datos manejados en aquel caso eran
mensuales, por lo que el proceso de modelizacidn capta de forma totalmente
distinta la dindmica de la serie, debido a que aparecian factores estacionales,
fruto del caracter mensual de los mismos, que no se dan en este caso.

A partir de la muestra elegida de 21 datos anuales del IPC, se realizan
dos transformaciones, en primer lugar se caiculan la segundas diferencias para
la serie en estudio, cara a conseguir un proceso estable, siendo esta la seric que
se modelizard y en segundo lugar, se considera una primera diferencia de la
variable para considerar dichos valores como entradas al sistema.

Determinadas, pues, las senales que van a ser consideradas como
entradas y las que van a ser consideradas como salidas, solo queda por pasar
a aplicar el algoritmo de identificacion, por minimos cuadrados, implementado.
Las matrices encontradas, en la estimacion del modelo del proceso, son las
siguientes:

MATRIZ DE PARAMETROS Y ESTADO INICIAL:

~2.1663 |
® =| 29180
-0.7806 |
[ 0.0351
ESTADO INICIAL -
-0.1116

MATRIZ DIAGONAL DE LA DESCOMPOSICION SINGULAR:
3.1137 00 |
00  0.1957 |

MATRICES DE LA ECUACION DE TRANSICION:
[ -0.2359 -0.2359 1 1.7116 }

-0.2359 -0.2359 -0.1076

MATRICES DE LA ECUACION DE OBSERVACION:
{ 1.7116

D= -2.1663 |
0.1076
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A partir de esas matrices, estimadas en base a los datos de la muestra
elegida de la serie IPC, se puede pasar a analizar el modelo y realizar
predicciones, ya que, es el principal objetivo y se conocen todos los
instrumentos necesarios para llevarlas a cabo. Las nuevas entradas, en la etapa
de prediccion, seran consideradas siempre a partir de valores diferenciados de
las variables estimadas. Es decir se trata de un proceso real de prediceion, va
que se desconocen los valores que tal serie va a tomar en los anos venideros,
ver Fig. 5.

Predicciones sobre el IPC (base 1983).

400 -

Muestra: 1961 a 1982

300 - Predicciones: 1993 a 2006 pig}

200 -

100 -

65 70 75 8O BS 80 95 00 05

Fig. 5.- Proceso IPC, predicciones 1993 al 2006.
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A la vista de los datos encontrados para la serie en estudio del IPC, se
predicen unos valores de comportamiento decrecientes décima a décima para
el mismo, de manera continuada desde el valor actual.

Partiendo de la realizacién de predicciones a partir del afio 92, y con
una prediccién de un indice para final del ano 93 muy proxima al valor real,
considerando la posibilidad de error que nos da el modelo, parece que, 1al
indice no caeria por debajo del 4.6 para final del afo, en la situacién mas
favorable y observando el comportamiento en anos sucesivos, podemos afirmar
que en base al modelo encontrado, los indices estarfan en una banda de
decrecimiento en relacion al actual. Es de sefalar, que este estudio fue
realizado con anterioridad al conocimiento del indice del afio 93.

Con los modelos en espacio de estado, las predicciones un paso adelante
suelen ser bastante sencillas, ya que siempre nos queda un estado
predeterminado sin utilizar, que aglutina informacién suficiente de la historia
pasada del proceso, de forma que, con las consiguientes entradas futuras del
mismo, senales que podrian ser en algunos casos de tipo totaimente aleatorio,
nos daré valores de prediccidn un paso adelante, en general, bastante fiables.

El que ciertos modelos sean necesarios para alcanzar predicciones a
largo plazo, no resta generalidad a lo anteriormente dicho, dado que, aunque
las predicciones un paso adelante son bastante fiables, utilizando estc tipo de
representacién, siempre es posible seguir estimando valores para la sene;
aungue en algunos casos con pérdida de precision, como en todos los procesos
de este tipo y, por consiguiente, con la correspondiente pérdida dc interés.

5.- CONCLUSIONES.

Cabe resumir, de este andlisis de procesos temporales univarnantes con
problemas de estacionalidades o sin ellos, que admiten, sin lugar a dudas, cl
tipo de parametrizacion elegida para su representacion. Los modelos
encontrados, en general, estan vinculados con la gstacionalidad a ia hora de
determinar su orden, quizd sea esta una de las conclusiones méas importantes
en aras a captar la dinamica existente, ya que, por otro lado, el tratamiento
final es similar a otros casos sin esta problematica y su utihidad cara al
comportamiento predictivo ha quedado mostrada. Los estudios realizados que
tratan problemas concretos, para los que se desean realizar predicciones a largo
plazo, ver Sudrez R. (1994a), han mostrado su efectividad sin ningun problema;
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de manera sucinta se puede decir, que todo se reduce a la realizacién de un
cierto nimero de cédlculos matriciales, embebidos en un ciclo for ... end , que
con la ayuda del MATLAB se llevan a cabo de forma automética.

El hecho de tener que trabajar con modelos de érdenes elevados, en
determinados casos, no influye para nada en e! algoritmo; la tnica posible
desventaja radica en el niimero de datos que son necesarios para trabajar con
este tipo de modelos si son de orden elevado, pues, segun el orden, se suelen
necesitar cuatro veces en niimero los datos a manejar, pero eso, también es un
problema en otros tipos de representaciones. Las ventajas que tiene este tipo
de representacion elegido son diversas, la longitud de las series no suele ser
problema, los modelos encontrados cumplen los objetivos para los que son
construidos, la manejabilidad de los modelos es evidente, ya que sélo es
necesario conocer las matrices para representarlos, simularlos y calcular
predicciones, haciendo uso, por supuesto, del soporte de software citado que
ofrece el apoyo para toda la implementacion; lo que evita, en cierta medida,
la subjetividad del modelizador aunque cuentan con la desventaja, hasta el
momento, de no ser de aplicacion generalizada, debido a que las aplicaciones
. tienen que ser realizadas con la elaboracién del propio software, para el

entorno elegido, el MATLAB por cjemplo en este caso, por otro lado
reutilizable una vez elaborado; siendo esta quiza la tarea que dificulta un poco
su aplicacién y divulgacién en la actualidad.
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