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RESUMEN

L as contribuciones més recientes en el estudio de raices unitarias estacionales han
centrado su atencion en series temporales mensuales, bimensuales o trimestrales.

En este trabgjo se desarrolla un procedimiento, basado en la propuesta de
Hylleberg, Engle, Granger y Yoo (1990), para contrastar la presencia de raices unitarias
en datos semanales y se obtienen las distribuciones empiricas de los contrastes de
integracion en las digtintas frecuencias. Asmismo, se andiza la sensibilidad de estos
estadisticos a la presencia de outliers de tipo aditivo en las series.

1. INTRODUCCION

La estacionalidad como componente de una serie temporal es un tema de estudio
con bastante tradicion. Es claro que las fluctuaciones estacionales en torno a la tendencia
a largo plazo explican una parte muy importante del comportamiento de una serie
economica, pero ademas, en diversos trabgjos se ha incidido en € hecho de que dichas
variaciones estacionales no son tan regulares como habitua mente se supone'.

Siguiendo a Hylleberg (1994), las variaciones estacionales son movimientos
sistematicos, aunque no necesariamente regulares, que se producen en un intervalo de
tiempo inferior a un afo. Estas variaciones pueden ser constantes o variables en el
tiempo, de manera que puede considerarse que existen dos tipos bésicos de
estacionalidad:

a) Estacionalidad deterministicaa mas o menos estable en e tiempo. Puede
modelizarse mediante dummies estacionales.

1
y, =aa,D, +e, e, ruidoblanco; s: periodo estaciona (4,12,52,...) (1)

i=1

b) Estacionalidad estocéastica: que no es exdgena a comportamiento de la serie
estudiada, sino que la magnitud de la variacion estacional se determina endégenamente
como funcién del valor de dicha serie, y es, por lo tanto, variable. Puede modelizarse
mediante los modelos ARIMA estacionales habituales:

f (B)y, =e, f (B)=1-f,B°- f ,B*- ... )

'Por este motivo, recientemente ha surgido un buen niimero de trabagjos en los que se discuten las
diferentes alternativas de modelizacion de la estacionalidad. Véase, entre otros, Abeysinghe (1994),
Beaulieu y Miron (1993), Canova y Hansen (1995), Franses (1991, 1994), Ghysels (1994), Ghysels, Lee
y Noh (1994), Hylleberg (1992, 1994, 1995), Hylleberg y otros (1990), Miron (1994).



En funcién de las raices del polinomio f (B), la estacionalidad estocastica puede
ser: 1) estacionaria: Si esas raices reales 0 compleas tienen médulo mayor que 1; 2) no
estacionaria: s a menos una de dichas raices tiene un médulo menor o igual que 1. Si
alguna de las raices de f (B) tiene modulo unitario, se dice que la serie presenta una raiz
unitaria estacional (excepto paralaraiz B=1).

La existencia de estacionalidad no estacionaria debida a la presencia de raices
unitarias ha sido estudiada para € caso de observaciones trimestrales (véase Dickey,
Hasza y Fuller (1984); Hylleberg y otros (1990)) y mensuales (véase Franses (1991) y
Beaulieu y Miron (1993)). Sin embargo, las series semanales no han recibido & mismo
trato, a pesar de que, en nuestra opinion, estas series resultan de indudable interés en
algunos casos. Especidmente en e ambito agrario, las series semanales son
imprescindibles para poder conocer con cierta precisiéon las leyes que rigen €
funcionamiento de los mercados. Pensemos, por gemplo, en datos de exportaciones de
productos agrarios a la Unién Europea. La reglamentacion comercial puede variar en
cortos periodos de tiempo y provocar movimientos en la serie como consecuencia de las
reacciones de los agentes a esa distinta normativa. Posiblemente estos movimientos no
pueden ser detectados con series que tengan un nivel de agregacién temporal mayor de
una semana. El objetivo de este trabgo es estudiar la estacionalidad no estacionaria
debida a la presencia de raices unitarias en este tipo de series.

En e siguiente apartado, desarrollamos los tests de integracion estaciona para
datos semanales y, a continuacion, analizamos la sensibilidad de dichos tests en presencia
de outliers de tipo aditivo.

2. CONTRASTE DE INTEGRACION ESTACIONAL EN SERIES SEMANALES

2.1. Raices unitarias en datos semanales

Supongamos una serie y; de observaciones semanales que puede presentar un
comportamiento estacional estocastico no estacionario. Siguiendo la metodologia
tradicional, puede ser necesario aplicar e filtro (1-B*) para convertir la serie en
estacionaria. La utilizacion de este filtro presupone un comportamiento estacional que
describe un ciclo de periodo 52. Ahora bien, dicha conducta puede ser € resultado de la
superposicion de diferentes ciclos de periodo més pequefio. En este sentido, la aplicacion
de un filtro distinto de la diferencia anual puede ser suficiente para convertir la serie en
estacionaria.

Si descomponemos e polinomio (1-B?) como funcion de sus 52 raices reales y
compleas, es decir:

(1- B®) = (1- B)(1+ B)(1+iB)(1- iB)... (3)

el operador asociado a cada una de las dos raices reales o0 a cada par de raices complejas
conjugadas (de mddulo unitario), aplicado a la serie y;, describe un ciclo determinado.
Por tanto, s la serie necesita la diferencia anual para hacerse estacionaria, €
comportamiento estacional de la serie es € resultado de la superposicién de 26 ciclos de
diferente frecuencia y periodo inferior a afio. En este sentido, contrastar qué raices



unitarias estan presentes equivale a detectar qué ciclos deben considerarse para
modelizar correctamente el comportamiento estacional estocastico no estacionario. Si la
Serie posee una raiz unitaria asociada a un ciclo de determinada frecuencia, se dice que
dicha serie esta integrada estacionalmente en la frecuencia correspondiente.

En la tabla siguiente se muestran estas raices y se sefidan las frecuencias y

periodos de | os ciclos correspondientes.

Raices: Frecuencias| Periodo
B = atbi = r (cosw+isenw) w/2p 2piw
(ciclog/ano)
B=1 0 -
B=cos(p/26)+isen(p/26);B=cos(-p/26)+isen(-p/26) 1/52 52 (1)
B=cos(p/13)+isen(p/13);B=cos(-p/13)+isen(-p/13) 1/26 26 (2)
B=cos(3p/26)+isen(3p/26);B=cos(-3p/26)+isen(-3p/26) 3/52 52/3 (3)
B=cos(2p/13)+isen(2p/13);B=cos(-2p/13)+isen(-2p/13) 2/26 13 (4)
B=cos(5p/26)+isen(5p/26);B=cos(-5p/26)+isen(-5p/26) 5/52 52/5 (5)
B=cos(3p/13)+isen(3p/13);B=cos(-3p/13)+isen(-3p/13) 3/26 26/3 (6)
B=cos(7p/26)+isen(7p/26);B=cos(- 7p/26)+isen(-7p/26) 7152 52/7 (7)
B=cos(4p/13)+isen(4p/13);B=cos(-4p/13)+isen(-4p/13) 4/26 26/4 (8)
B=cos(9p/26)+isen(9p/26);B=cos(-9p/26)+isen(-9p/26) 9/52 52/9 (9)
B=cos(5p/13)+isen(5p/13);B=cos(-5p/13)+isen(-5p/13) 5/26 26/5 (10)
B=cos(11p/26)+isen(11p/26);B=cos(-11p/26)+isen(-11p/26) | 11/52 52/11 (11)
B=cos(6p/13)+isen(6p/13);B=cos(-6p/13)+isen(-6p/13) 6/26 26/6 (12)
B=i ; B=-i 14 4 (13)
B=cos(7p/13)+isen(7p/13);B=cos(- 7p/13)+isen(-7p/13) 7126 26/7 (14)
B=cos(15p/26)+isen(15p/26);B=cos(-15p/26)+isen(-15p/26) | 15/52 52/15 (15)
B=cos(8p/13)+isen(8p/13);B=cos(-8p/13)+isen(-8p/13) 8/26 26/8 (16)
B=cos(17p/26)+isen(17p/26);B=cos(-17p/26)+isen(-17p/26) | 17/52 52/17 (17)
B=cos(9p/13)+isen(9p/13);B=cos(-9p/13)+isen(-9p/13) 9/26 26/9 (18)
B=cos(19p/26)+isen(19p/26);B=cos(-19p/26)+isen(-19p/26) | 19/52 52/19 (19)
B=cos(10p/13)+isen(10p/13);B=cos(-10p/13)+isen(-10p/13) | 10/26 26/10 (20)
B=cos(21p/26)+isen(21p/26);B=cos(-21p/26)+isen(-21p/26) | 21/52 52/21 (21)
B=cos(11p/13)+isen(11p/13);B=cos(-11p/13)+isen(-11p/13) | 11/26 26/11 (22)
B=cos(23p/26)+isen(23p/26);B=cos(-23p/26)+isen(-23p/26) | 23/52 52/23 (23)
B=cos(12p/13)+isen(12p/13);B=cos(-12p/13)+isen(-12p/13) | 12/26 26/12 (24)
B=cos(25p/26)+isen(25p/26);B=cos(-25p/26)+isen(-25p/26) | 25/52 52/25 (25)
B=-1 1/2 2 (26)

2.2. Procedimiento de contraste

A continuacién se presenta el procedimiento de contraste de raices unitarias
semanales, cuyo desarrollo se basa en la propuesta de HEGY (1990).

Sealaseriey: que sigue un proceso AR de laforma:

j (B)y, =m +e,

(4)




dondej (B) es un polinomio con sus raices fuera o sobre el circulo unidad, m representa
los componentes deterministicos y & es un proceso ruido blanco.

El proceso de contrastacion parte de la expresion del polinomio autorregresivo
j (B) como funcion de las raices de (1-B>) mas otro polinomio adecuado.
Sean g , k= 1;...,52, las raices de (1-B>). Definimos:

Lo, d 0
(B =1 g Bl Od (@)

(5
D(B) = Odk(B) =1- B%;

Noteseque: 1, =0U j (q,)=0

Entonces, podemos expresar:

2 D(B) -
j (B)= kd (B)+D(B)J (B) (6)

dondej ~(B) es un polinomio adecuado.

Por tanto:

JORLIN-= 1
D(B) D(B)

1. g Bl gt Bt (7)

82| D(B)

Z; “d(B)d,.(B)

N
o (B)g=
=
(1- d,(B))d, (B)+D(B)j "(B)
sendo k e orden de laraiz conjugada de laraiz de orden k.

Entonces, podemos expresar:
D(B) D(B)
ll_BB+I21 B( B)+
§ D(B) & 1.

- N’ | _
., B,

j (B)=lI
u (8)

10 LY .
| —B- (I, +1, )B%a+D(B) "(B)
qk'g 0

S [lamamos;
|1:'p1
|2:'p2

1 1
l,—+l —=p, k=357,..51 (9)
qk qk'

(1+1,.)=p, K =468,...52



Entonces, podemos escribir:

. . D(B) D(B)
J (B)_-pl 1_ B B+p2 1+B B+

g  D(B) 2 D(B)
a5 e ® P 3a Bd (8

) - (10)
B°p, +D(B) (B)

Notese que (9) implica que:

(11)

(k>?2)

Entonces, tenemos que:

_ D(B) D(B)
J By, =m+e =-p, 2By P, &

g¢  D(B) DB) o Y
AP d.ma, @ P e m g B @

k=357,...5Lk =468,...52

By, +

y se obtiene:
j *(B)(l' BEZ)Yt =j *(B)Y52,t =m +p1th-1 +p2Y2,t-1 +
gl
+ad [p kY1 TP k‘yk,t—z] +e (13)
k=3
k=357,..5Lk =468,...52

donde j "(B) es un polinomio tal que & es ruido blanco y la definicion de los yi; es la
siguiente:

1_ BSZ
yl,t = 1_ B yt
1_ BSZ
yZ,t =- 1+ B yt
1_ BSZ

=-————VYuk= 14
yk,t dk (B)dk| (B) yt ’ k 315171 ;51 ( )

y52,t = (1' Bsz)yt

Estas y; son asintéticamente incorrel adas.



Sobre esta ecuacion, se puede efectuar € contraste de integracién en cada una de
las frecuencias estacionales semanales.

Para contrastar la hipétesis j (qx) = 0, donde g« es cada una de las raices de la
ecuacion (2), basta con contrastar s | ¢« es cero. Como ya se indicd, existe una
equivalencia entre | 'y p que permite contrastar la significacion de los | a partir de la
significacion de los p. La nulidad de determinados coeficientes p significara la presencia
de una raiz o un par de raices complgjas conjugadas determinado, que, como hemos
dicho, indican la presencia de un ciclo con su frecuencia correspondiente.

Paralaraiz q = 1, contrastamos s p; = O frente ala hipétesis dternativap, < 0, y
paralaraiz q = -1, contrastamos s p, =0 frente a la hip6tesis aternativa p, < 0. Para las
raices complgjas, | ¥ |  serén cero sOlo s px Y px Son iguales a cero, lo cua sugiere un
test conjunto. También se pueden emplear dos tests de significacién individual: en primer
lugar, contrastamos la hipétesis px = O frente ala aternativapxt 0, y s la hipétesis nula
no se rechaza, se contrastala hipétesis py = 0 frente ala dternativapy < 0.

Estos estadisticos tx (estadistico para € contraste de significacion individual de
px, k=1,...52) y F (estadistico para e contraste de significacion conjunta de los
parametros px Yy px asociados a la integracion estacional en la frecuencia j/52, j=1,...,25)
no siguen las distribuciones estandar, por lo que es necesario obtener las distribuciones
empiricas de dichos estadisticos a través de gercicios de smulacion. Las distribuciones
de estos estadisticos cambian con la presencia de componentes deterministicos. En este
sentido, se han consderado diferentes situaciones. ausencia de componentes
deterministicos, con constante, con constante y tendencia, con constante y dummies y
con constante, tendencia y dummies. En cada una de estas situaciones, se generaron
10000 replicaciones de 468 observaciones efectivas (9 afios) del siguiente proceso:

(1-B¥)yi=a; a esN(0,1) (15)

Los resultados obtenidos indican que la introduccién de constante y tendencia
desplaza la distribucién del estadistico T1 hacia la izquierda, mientras que la distribucion
de T2 no se ve afectada de manera importante y tampoco produce alteraciones
significativas en los valores de los estadisticos F. Sin embargo, la incorporacién de
dummies estacionales si que desplaza claramente hacia la izquierda los percentiles de las
distribuciénes empiricas de |os estadisticos t e incrementa los estadisticos F. En las tablas
siguientes, se muestran |os resultados para | os dos casos extremos:

Sin Componentes Deterministicos Constante, Tendenciay Dummies

Percen 1% 5% 10 % 1% 5% 10 %
T1 -2.431 -1.809 -1.513 -3.667 -3.190 -2.900
T2 -2.458 -1.819 -1.515 -3.204 -2.641 -2.375




Sin Componentes Deterministicos Constante, Tendenciay Dummies
Percen 90 % 95 % 99 % 90 % 95 % 99 %
F1 2.275 2.996 4.415 4,727 5.618 7.464
F2 2.255 2.951 4.651 4.484 5.379 7.324
F3 2.268 2.904 4.280 4.965 5.793 7.836
F4 2.235 2.931 4.419 5.035 5.916 7.627
F5 2.315 3.016 4.619 4.447 5.310 7.214
F6 2.304 3.025 4.654 4.429 5.302 7.373
F7 2.229 2.905 4.490 5.068 5.882 7.788
F8 2.175 2.860 4.429 5.038 5.887 7.883
F9 2.191 2.881 4541 4.464 5.354 7.333
F10 2.275 2.900 4.479 4.575 5.461 7.446
F11 2.260 2.914 4.346 4.753 5.769 7.919
F12 2.270 2.988 4.483 4.807 5.641 7.661
F13 2.253 2.960 4.537 4.408 5.293 7.168
F14 2.264 2.895 4.488 4.789 5.596 7.400
F15 2.232 2.938 4.521 4.800 5.728 7.894
F16 2.341 2.981 4.548 4.568 5.486 7.404
F17 2.271 2.962 4.600 4.438 5.408 7.289
F18 2.222 2.810 4.328 5.044 5.947 7.727
F19 2.218 2.919 4.458 5.105 5.975 7.823
F20 2.310 3.059 4.586 4.508 5.455 7.571
F21 2.278 2.914 4.463 4.499 5.367 7.433
F22 2.232 2.893 4.362 5.036 5.941 7.987
F23 2.268 2.894 4.550 5.002 5.830 7.571
F24 2.265 2.973 4.485 4.408 5.215 7.013
F25 2.288 2.929 4.437 4.732 5.681 7.704

3. EFECTOS DE LOS OUTLIERS SOBRE LOS TESTS DE RAICES
UNITARIASESTACIONALES SEMANALES

En diversos trabgjos se han estudiado algunos aspectos relacionados con las
distorsiones en € tamafio y potencia de los tests de raices unitarias estacionales. Ghysels,
Lee y Noh (1994) destacan que los contrastes disponibles presentan dos tipos de
problemas. distorsién en los tamafios, en los casos practicos més relevantes, y, en
situaciones donde los tamafios son adecuados, una baga potencia ante alternativas
plausibles.

Dada la naturaleza de las series econdmicas, un aspecto interesante que puede
afectar alos resultados del andlisis es la posible presencia de outliers.

En la literatura sobre series temporales, puede encontrarse un conjunto
importante de trabajos en los que se estudia la forma de deteccion y métodos de
estimacion robusta, asi como las consecuencias que en € proceso de inferenciatienen los
diferentes tipos de outliers. Gran parte de estos trabajos han centrado sus desarrollos
tedricos o aplicados en los modelos ARIMA, deduciendo las consecuencias y los
métodos de deteccion en este tipo de modelos. En general, los resultados obtenidos




apuntan la necesidad de un tratamiento adecuado de estas observaciones dada la
problemética que en algunas situaciones pueden causar, relativas a la especificacion,
estimacion y prediccion de los modelos’.

Como aportacion marginal a los estudios que han presentado cierta evidencia
empirica sobre las consecuencias de la presencia de outliers en las series, en este
apartado se muestran los resultados relativos a un gercicio de smulacion realizado para
analizar las distorsiones sobre el tamafio de los contrastes de raices unitarias planteados
en €l apartado anterior.

Centraremos nuestro andlisis en los efectos que tiene la presencia de outliers de
tipo aditivo (AO), que afectan a la serie en un momento determinado del tiempo.
Recientemente Franses y Haldrup (1994) y Lucas (1995) estudian los efectos sobre los
tests de raices unitarias en la frecuencia cero, destacando las importantes distorsiones en
los tamarios de los mismos. En nuestro trabajo, extendemos este andlisis a los contrastes
en las distintas frecuencias estacionales. Por otra parte, pueden proponerse dos posibles
aproximaciones para hacer frente a las consecuencias derivadas de la presencia de
outliers, esto es, modelizarlos mediante andlisis de intervencion, o bien, como sugieren
Franses y Haldrup (1994), incluirlos como parte integrante de la regresién auxiliar del
contraste. Siguiendo a estos autores, desarrollamos e siguiente gjercicio de simulacion
con € fin deilustrar las implicaciones de la presencia de outliers AO.

Partimos del model o:
yt = yt- S + et

Definimos la serie Z;, contaminada por outliers de tipo AO, de forma que:

Zt = yt +th +et
donde g es la magnitud de los outliers, y D; toma valores 1y -1 con probabilidad p/2 y
cero con probabilidad (1-p).

Con d fin de andizar las implicaciones nhuméricas sobre los contrastes, se han
generado las series siguiendo |os model os anteriores con las siguientes caracteristicas.
& ~N(0,1),q={3,4} y p={0.05,0.1}

Los resultados del gercicio de simulacion muestran que las distorsiones derivadas
de la presencia de outliers sobre los contrastes son bastante importantes, creciendo
dichas distorsiones con la frecuencia y magnitud de los mismos. Se presentan en €
cuadro siguiente, con fines puramente ilustrativos, los efectos sobre e tamafio de los
contrastes de un cambio en la frecuencia (p) con que aparecen observaciones andmalas
(5y 10 %). Estos resultados son |os obtenidos cuando la magnitud de los outliers es de 3
desviaciones tipicas, considerando este valor como € limite habitual a partir del cua se
suele entender que la observacion es atipica

Un resultado llamativo es € obtenido para € contraste de significacion conjunta
de los parametros de la regresion auxiliar correspondientes a todas los pares de raices

%\/éase, entre otros, Chang y Tiao (1983), Chang, Tiao y Chen (1988), Chen y Liu (1993), Franses y
Haldrup (1994), Hillmer, Bell y Tiao (1983), Justel, Pefla y Sanchez (1993), Ledolter (1987,89), Pefia
(1987, 1990), Tiao (1985), Trivez (1994), Trivez y Nievas (1996), Tsay (1986, 1988).



complegjas. Las distorsiones en |os tamarios para este contraste son del 21y 61 % en los
dos casos mostrados en la tabla anterior.

Tamafo efectivo (nomina 5 %; g=3) (Sin componentes deterministicos)

T F
p Tl T2 Media Minimo Méximo
0.05 0.12 0.11 0.08 0.07 0.10
0.10 0.18 0.17 0.14 0.11 0.17

* Los resultados mostrados para los contrastes F son los tamafios efectivos medio, minimo y méximo de los 25 contrastes F de
significacion en cada unade las 25 frecuencias asociadas a cada par de raices compleas.

Por otro lado, y para medir el efecto corrector que, sobre las distorsiones en el
tamafio de los tests, tiene la modelizacion de los outliers mediante andisis de
intervencion, se realizd un gercicio de smulacién para 1000 replicaciones. Los
resultados se muestran en el siguiente cuadro:

Tamaro efectivo (nomina 5 %; g=4) (sin componentes deterministicos)

T
p Tl T2 Media Minimo Méximo

0.05 0.053 0.050 0.050 0.036 0.06

0.10 0.050 0.054 0.050 0.033 0.06

* Los resultados mostrados para los contrastes F son los tamafios efectivos medio, minimo y méximo de los 25 contrastes F de
significacion en cada una de las 25 frecuencias asociadas a cada par de raices compleas.

Como puede observarse, s los outliers son correctamente modelizados, las
distorsiones en € tamafio son cas inapreciables. Incluso en € caso del constraste
conjunto de significacion de todos |os parémetros de la regresion auxiliar asociados a las
raices complegjas, la distorsion es précticamente nula (0.053 y 0.050, respectivamente).

4. CONCLUSIONES

En este trabagjo, se ha presentado el procedimiento para la contrastacion de raices
unitarias en datos semanales, obteniéndose las distribuciones empiricas de los estadisticos
de contraste en presencia 0 no de componentes deterministicos.

Asimismo se han analizado las alteraciones en |os tamafios de |os contrastes como
consecuencia de la existencia de outliers tipo AO, sugiriéndose un andisis de
intervencion previo para corregir este efecto distorsionante.
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