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RESUMEN

EI objetivo de este trabajo es desarrollar un procedimiento para
estimar observaciones faltantes de un proceso estocástico con funcio-
nes muestrales escalonadas a partir de su evolución en el pasado. EI

(* ► Esta investigación ha sido financiada por el Proyecto PB96-1436 de la Dirección Gene-
ral de Enseñanza Superior del Ministerio de Educación y Cultura, España.
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modelo que se propone está basado en regresión lineal múltiple en

términos de 1as componentes principales asociadas al proceso en el

pasado. Los factores principales de un proceso de este tipo se apro-

ximan mediante los del proceso cuyas trayectorias se obtienen como

proyección de las del proceso original en el subespacio de las funcio-

nes constantes sobre los subintervalos de una partición previamente

fijada en el pasado. Finalmente, se incluye una aplicación con datos

simulados.

Palabras C/ave: Función de Covarianza, Componentes Principales,
Estimación Linea! Mínimo Cuadrática, Proyección Ortoganal, Mo-
delo ECP.

C/asifieación AMS: 60G 12, 65D30, 62H25.

1. INTRODUCCIÓN

Este trabajo se enmarca dentro del contexto de Análisis de Datos Funcionales
intensamente estudiado en los últimos años (ver, por ejemplo, Ramsay y Silverman
(1997)}. Su principal objetivo es la estimación lineal de un proceso estocástico en
tiempo continuo a partir de su pasado reciente. EI modelo que vamos a desarrollar
es una extensión de la técnica de regresión en componentes principales al caso en
que se quiere estimar una variable en función de las componentes principales
asociadas a un número infinito de predictores que serían las variables dei proceso
en ef pasado.

Las componentes principales asociadas a un proceso estocástico de segundo or-
den son las variables aleatorias de su desarrollo de Karhunen-Loéve (Deville (1974)).
EI problema de estimación de las componentes principales del proceso, a partir de
funciones muestrales independientes, fue resuelto por Deville (1973). Más reciente-
mente, Dauxois et al. (1982) han extendido la teoría asintótica del ACP de un vector
aleatorio con distribución normal af caso de un proceso estocástico gaussiano.

Los factores principales muestrales son las funciones propias de una ecuación
integral de núcleo la función de covarianza muestral del proceso. Desafortunada-
mente, obtener soluciones exactas de ecuaciones de este tipo es una tarea muy
difícil, que se complica, aún más, cuando en la práctica disponemos sólo de obser-
waciones discretas del proceso en el tiempo. En este caso el ACP clásico de obser-
vaciones discretas no igualmente espaciadas en el tiempo proporcionaría resulta-
dos erróneos (Castro et al. (1986}) y no permitiría, además, la reconstrucción de las
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funciones muestrales entre los tiempos de observación. Por ello, este problema se

resuelve recurriendo a técnicas numéricas eficientes. Para un estudio completo y

riguroso sobre la solución numérica de ecuaciones integrales puede verse Baker

(1977).

EI método numérico más simple consiste en aproximar dicha ecuación integral
mediante una fórmula de cuadratura compuesta. Así, Aguilera et al. (1992) han
aplicado la fórmula de cuadratura del trapecio obteniendo muy buenas aproxima-
ciones de los factores principales en los nodos de la partición elegida. Un método
más sofisticado es el de proyección ortogonal que consiste en aproximar los facto-
res principales en un subespacio de dimensión finita y resulta particularmente
adecuado cuando se dispone de información a priori sobre la naturaleza de la
solución exacta. Para el caso de procesos con trayectorias regulares, Aguilera et al.
{1995) han resuelto el problema proyectando el proceso original sobre un subespa-
cio finito dimensional de funciones trigonométricas. Además, ha sido contrastado
mediante simulación (Aguilera et al (1996a)) que una interpolación spline cúbica de
las funciones muestrales proporciona aproximaciones óptimas de los factores
principales en este caso. Otros autores, como por ejemplo Besse y Ramsay ( 1986),
resuelven este problema imponiendo que las trayectorias pertenezcan a un espacio
de Sobolev adecuado. En el caso de procesos con funciones muestrales escalona-
das los factores principales se aproximan proyectando sobre ei subespacio de las
funciones constantes en los intervalos de una partición previamente fijada en el
periodo de observación (Aguilera et al. (1996b)). Además, para estimar el ACP de
un proceso mediante estos métodos de aproximación, los autores han desarrollado
el programa computacional PCAP, que ha sido codificado en Turbo Pascal usando
programación orientada a objeto y matrices dinámicas (Aguilera et al. (1994)).

2. ACP DE UN PROCESO ESTOCÁSTICO

Como el modelo que vamos a desarrollar está basado en las componentes prin-
cipales asociadas a un proceso estocástico en tiempo continuo, comenzarernos
resumie^ndo brevemente las nociones básicas del ACP de un proceso de este tipo y
abordando el problerna de su estimación y aproximación a partir de funciones
muestrales independientes.

2.1. Teoria Básica

Consideremos un proceso aleatorio {X(t): t E^T1, T2j^ definido sobre el espacio

probabilístico (:2, A, P), con funciones muestrales en el espacio de Hilbert separable
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L^[T,, T2, , de las funciones de cuadrado integrable sobre ^T,, T2 ^, con producto

escalar definido por

< f^ g>= JT^ f(t)g(t)dt, df, g E L^^T,, T2 ]

Supongamos, además, que el proceso {X(t}{ es continuo en media cuadrática y

de segundo orden, con función media µ{t}, y funcián de covarianza C{t,s), como
consecuencia continua tft, s E[T,, T2] .

Bajo estas condiciones de regufaridad, el teorema de Mercer da la siguiente re-

presentación uniformemente convergente para la función de covarianza (ver, por

ejemplo, Riesz y Sz-Nagy (1990))

C(t, s) _^^,;f;(t}f;(s), dt, s E[T,, T2], [2.1]

siendo {^;} la sucesián decreciente de valores propios del operador de covarianza

asociado af procesa y{f;} la sucesión de funciones propias asociadas a los {^;^ .

Es decir, las funciones {f;^ forman un canjunto ortonormal completo, en L2[T,, T2] ,

de soluciones de la ecuación

fT^ C(t, s)f► (s)ds = ^,;f;(t) [2.2]

La extensión natural de la definición de H©telling del ACP Ileva a definir la i-

ésima componente principal (c.p.) asociada al proceso ^X{t}: t E[T,, T2]} como la

v.a.

^^ = J ,2(X(t) -- µ(t)^f;(t)dt [2.3]

Las componentes principales así definidas tienen las misrnas propiedades de
optimafidad que en el caso finito. De hecho, la i-ésima c.p., ^;, es una combinación
lineal generalizada de las variables del proceso que es cen#rada y tiene varianza

máxima, ^.;, de entre todas aqueilas que son incorreladas con {^^}^._1 . A la varianza
^-1

^,; se le Ilama i-ésimo valor principal y a f; i-ésima factor principal.

Si denotamos por V a la varianza total del proceso definida por

V = E JT2(X{t) - µ(t))2dt = ^ ^,; < «^, [2.4]
^
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la cantidad V,=^,,/V es Ilamada varianza explicada por la i-ésima c.p.

Entonces, el proceso admite la siguiente descomposición en componentes prin-
cipales (ver, por ejemplo, Todorovic {1992)), que es conocida en el contexto proba-
bilístico como desarrollo de Karhunen-Loéve:

X{t) - µ(t) _^^;f;(t), t E[T,, T2], [2.5]
►

donde la serie de1 segundo miembro converge uniformemente en media cuadrática
en el intervalo [T,, T2] .

La representación ortogonal del proceso en términos de sus componentes prin-
cipales es óptima debido a que la serie [2.5] truncada en el q-ésimo término es el
mejor modelo lineal de dimensión q para {X(t}} en el sentido de mínirnos cuadra-

dos (ver, por ejemplo, Fukunaga ( 1990)), de modo que ^q_, ^; es la varianza expli-

cada por dicho modelo, y^^°q+, ^.; es el error cuadrático medio mínimo.

2.2. Estimación

A continuación abordaremos el problema de la estimación de los factores y
componentes principales a partir de la información proporcionada por N funciones
muestrales independientes del proceso aleatorio {X(t)} a las que denotaremos

{Xw(t): t E[T,, T2], c^ = 1, 2,...,N}

EI estimador natural de C(t,s) es la función de covarianza muestral

C(t, s) = 1 ^ X^,(t) -)C(t) X(„(s) -- X(s) , [2.6]
_ ^ ^t ^N 1 w^,

siendo X el estimador insesgado de la media µ definido por

X(t) = 1 ^, Xw(t)
N c^) _,

[2.7]

Corno consecuencia de las propiedades de estos estimadores, que han sido
estudiadas detalladamente por Deville (1973), los valores propios y funciones
propias, (^,;, f;} , del núcleo C(t,s) se estiman mediante los correspondientes valores

^ ^ ^
propios y funciones propias, ^.;, f, , del núcleo C(t, s) . Por lo tanto, los factores
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principales muestrales, f, , en el intervalo [T,, T2 ] son las soluciones de la siguiente

ecuación integral de segunda orden:

f^.?C(t, s)f;(s)ds =^.;f^(t), t E[T,, T2^. [2.8]

En el caso, poco usual, de valores propios ^; múltiples su estimación muestral se
^ ^

define promediando los correspondientes valores propios ^,; de C y!os factores
principales no estarían determinados de forma única.

Final:nente, el estimador natural de la varianza explicada por la i-ésima compo-^ ,. ^ ^
nente principal es el cociente ^,; I V, siendo V=^;^,; un estimador insesgado y
consistente para la varianza total V.

Una vez estimados 1os fiactores principales muestrales, la í-ésíma c.p muestral
asociada al proceso en e! intervalo [T,, T2] viene definida por

^; ^ 1r2 X(t) - X(t) ;(t)dt. [2.9]

2.3. Aproximación de los Factores Principales de Procesos con Funciones
Muestrates Escalonadas

Desafiortunadamente, resalver la ecuación integrai [2.8] es una tarea muy difícil
que solo tiene solución exacta para núcleos muy especiales reduciendo !a ecuación
integral a una ecuación diferencial.

EI punto de partida de este trabaja es aquellos procesos ^X(t)} cuyas trayecto-

rias permanecen constantes en intervalos aleatorios, como, por ejemplo, los proce-
sos puntuales y de recuento. En este caso, un método nurnérico eficiente consiste
en aproximar los factores principales mediante ^os de la proyección de las funciones
muestrales originales sobre el subespacio de las funciones constantes en los
intervalos fijos de una partición previamente elegida en [T,, T2 ^. A continuación

presentamos un breve resumen de este procedimiento de aproximación de los
factores principales muestrales que ha sido desarrollado en el trabajo de Aguilera
et al. (1996b).

Fiĵemos en el intervala [T,, T2^ una partición n^ definida por los nodos

T,=ao<a,<...<an=T^

verificando
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Sea E^ el subespacio de las funciones constantes sobre cada uno de los inter-

valos (a^ ,, a^ ]( j=1, ..., n) . Una base ortonormal de En viene dada por las funcio-

nes

vz
b;(t} _ (a, - a;_, Ĵ I;(t),

siendo I; la función indicadora en el intervalo (a^_ ,, a^ ].

Para cada realización particular X^,(t) dei proceso en la rnuestra, su proyección
ortogonal sobre este subespacio de funciones constantes es de la forma

n n

XrAn)(t) = Pnl Xw(t)] - ^ Yu^"^\t) -- ^'"'c^^^^(t)

l ^-1 )=1

definiendo, para cada w= 1, ... , N y j= 1, ..., n

[2.10]

Y^ _< X^^^ b^ '=JT2Xu^(t)ó^(t)dt = aj - a^^^1,^2M^ [2.11]I , ^ I

siendo M^ el valor medio de la trayectoria muestral w sobre el íntervaio (a,_,, a; ^

definido por

,
M^ - (a, - a; ^^ fa ^ X^,^(t)dt^,

Entonces, se demuestra que los valores principales muestrales de! proceso pro-
yectado X^^^(t) son los valores propios de la matriz R de dimensión n x n con

elementos

i.

JT,2C(t, )b;(t)S^(s)dtds = ^ YU^ -- Y; Y^^ - Y;
T2 T

' ' ` /\ !^^ N 1 ^-,
[2.12]

definiendo,

N

Y► _--- ^ Yw, = f T2 X(t)ó^(t)ds
N ^»-, ^

[2.13]

Además, los factores principales muestrales son funciones escalonadas dadas
por
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„ n

f^tf1^ _ ^ Z^^tJ^,

i ^

donde el vector columna z, es el i-ésimo vector propio de la matriz R asociado a su
A

A

i-ésirno valor propio 1^`^' . Una vez obtenidos los factores principales aproximados

f;'"' , bajo la condición de normaaización ^^ ,(z^; ^2 = 1 las correspondientes compo-
^

nentes principales muestrales, a las que denotaremos ^;"' , vienen dadas por:

,. "

^ú^' _ ^ z,, ( Y ^ -- Y^ ), c^ - 1, . . . , N [2.14]
,-1

Es decir, las componentes principales aproximadas son claramente las compo-
nentes principales asociadas a la matriz de datos Y de dimensión N x n con ele-
mentos Y^, definidos en ^2.11 ].

3. CONSTRUCCiÓN DEL MODELO

Retomando el objetivo de este trabajo, nos planteamos ahora el problema de
estimar la variable X{s) (s > T2) a partir de las variables {X(t): T, < t< T2} que, como

se pondrá de manifiesto a la hora de estimar e! modelo, resuelve e! problema de
estimación de datos faltantes y de filtrada en el instante s para distintas realizacio-
nes muestrales del proceso.

Es conocido que, para cada s>T2, el mejor estimador en el sentido de mínimos
cuadrados es la esperanza condicional de la variable X(s) a las variables

{X(t): t E[T,, Tz]} . Ante la dificultad de obtener solución expiícita a este problema,

nos centraremas en predición de tipo lineal.

Supongamos, sin pérdida de generalidad, que el proceso es centrado
(µtt) = 0) y denotemos por LX el subespacio cerrado de L^(S2} engendrado lineal-

mente por !as variables ^X(t): t E[T,, T2]} .

En esta situación el estimador linea! de mínimos cuadrados de X(s} (s > T2) es

la v.a. X(s} de LX que verifica

2

E I X(s) - X(s)I = inf^E [IZ - X (s) I2 ^ Z e Lx ^,
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es decir, X(s) es, en terminología de espacios de Hilbert, la proyección ortogonal

de X(s) sobre el subespacio LX y la cantidad b2(s) = E X(s) -- X(s)

nombre de error cuadrático medio de Ia estimación lineal.

^
recibe el

Como las componentes principales {^, } forman una base ortogonal de LX (ver,

por ejemplo, Todorovic ( 1992)), el conjunto {Z,} de componentes principales nor-

malizadas definidas como 2; _^,;12^, constituyen una base ortonormal del subespa-

cio LX . Por lo tanto, como consecuencia del teorema de proyección ortogonal, el
^

estimador lineal mínimo cuadrático X(s) admite, para cada s>T2, la siguiente

representación convergente en media cuadrática en términos de las componentes
principales {Deville (1978)):

^^
X(s) = ^ R^(S)^,^;^,

[3.1 ]

definiendo

R(S)=
E[xcS>^;)

EI coeficiente de correlación lineal múltiple entre X(s) y las variables
{ X(t): T, ^ t< T2 } viene dado por

m
R2 = ^ r2(s), [3-21

,^,

siendo r;(s) el coeficiente de correlación lineal entre X(s) y^;.

Entonces, truncando la serie infinita en la ecuación [3.1 ], podemos construir la
siguiente estimación iineal aproximada:

^
Xp(S) ^ ^ R^(s)^^^

^_,

que 1lamaremos Estimación en Componentes Principales (ECP) y verifica

[3.3]

N ^

lim E X(s) -- XP(s) = 0, s> T2
p^^
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Observemos que la ecuación [3.3J represen#a la estimación lineal mínimo cua-
drática de X(s) sobre las p primeras componentes principales como predictares.

Una vez definido el modelo ECP nos planteamos su identificación y estimación a
partir de la información proporcionada por N funciones muestrales escalonadas
independientes del proceso a las que denotaremos

X^„{t):t ^ [T,,T2]; w = 1,...,N}

y una muestra aleatoria de tamaño N de X{s), denotada por

{ X,,, (s}: a^ - 1, . . . , N}

EI problema que se plantea en la identificación del modelo ECP es elegir aque-
Ilas componentes principales que serán introducidas como los predictares óptimos
del futuro X(s). La práctica usual consiste en borrar automáticamente como explica-
tivas aquellas componentes principales asociadas a valores propios pequeños. Sin
embargo, algunos autores, como por ejemplo Hótelling y Joliffe (Jackson { 1992)),
han demostrado que no hay razón para que sean las cc.pp. con mayor varianza los
mejores predictores. De hecho, puede ocurrir que alguna de las cc.pp. menos
explicativas en el pasado estén altamente correladas con el proceso en el futuro.

Teniendo en cuenta esta úl#ima observación, el procedimiento de identificación y
estimación del modelo ECP para un proceso con trayectorias escalonadas se
puede resumir en los siguientes pasos:

1. Elección en el intervalo [T,, T2] de una partición de nodas

T, = ao < a, <. . . < an = T2 ,

y estimación de las componentes principales aproximadas {^t^;} } coma se expuso

en la subsección 2.3. Observemos que la elección de la partición estará en función
de la densidad de cambios de valor del proceso en el tiempo observado. De este
modo los subintervalos no tienen que tener la misma amplitud y serán más finos en
aquellos periodos en los que se producen más cambios.

2. Estimación de las correlaciones lineales r^2 ^ S ^ y reordenación de las cc.pp. en
orden decreciente a la correlación estimada, seleccionando como predictores
óptimos aquellas p primeras cc.pp. ^;^^ , según este nuevo arden, cuya correlación
lineal con X(s) sea significativamen#e alta, verificando
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R^ _ ^ r,z(s) - 1.

3. Estimación en la forma usual del modeio de regresión lineal de X(s) sobre las
p cc.pp. seleccionadas

^ _ ^^ ^
XP(s) -- X(s) + ^[3^(S)^,"^

4. Para cada nuevo individuo c,^ de! que se disponga solo de su trayectoria en

CT,, T^ ^, es#imación de X^,(s) sin más que evaluar sus cc.pp. ^^^, p mediante la
^^,

e^cpresión [2.14], y sustituir en el modelo ECP previarnente estimado.

4. APLICACIÓN CON DATOS SIMULADOS

En esta sección vamos a ilustrar el modelo ECP desarrollada anteriormente me-
diante una aplicación con datos simulados de un proceso con #unciones muestrales
escalanadas. EI proceso considerado corresponde a una cola del tipo MX^M^1 donde
las Ilegadas múltiples están generadas par una variable X con distribución uniforme
discreta con valores {1,2,3,4 } y el tiempo entre Ilegadas se ajusta a una distribución
exponencial de media 6.

De este proceso estocástico se han simulado un total de 50 trayectorias,de las
cuales 40 han sido utilizadas para la estimación de las parámetros del modeio y las
10 restantes para evaluar su capacidad predictiva. Dicha simuiación se ha realizado
sobre el intervalo de tiempo [0,220] y el objetivo consiste en estimar el valor del
proceso en el instante 220 a partir de su evolución en el intervalo [0,200].

Dado que las trayectorias de este proceso son claramente constantes en inter-
valos aieatorios, se ha considerado adecuado, para estimar las componentes
principales, su proyección sobre el subespacia de las funciones constan#es en 20
subintervalos de amplitud 10, cubriendo así el intervaio pasado. En la Tabla 1
aparecen las varianzas explicadas por las componentes principales estimadas
mediante el programa PCAP, observándose que entre las tres primeras el porcen-
taje de varianza acumulada es superior al 95°l0.

En la Figura 1 aparece la proyección de dos de las trayectorias muestrales super-
puesta con su reconstrucción mediante las tres primeras componentes principales.
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Tabla i

vARiANZA EXPLICADA POR LAS COMPONENTES
PRINCIPALES Y CUADRADO DE SUS CORRELACIONES
CON EL NÚMERO ACUMULADO DE LLEGADAS X{220)

^
^; v^ ^^ v r,2

1^^ 1

1 81.46990 81.46990 0.778806

2 10.42800 91.89790 0.01 fi874

3 3.11408 95.01198 0.068225

4 1.98729 96.99927 0.009781

5 0.85287 97.85214 0.000576

6 0.66297 98.51512 0.002992

7 0.40316 98.91827 0.002809

8 0.27581 99.19409 0.000750

9 0.19662 99.39071 0.011578

10 0.14481 99.53551 0.004610

11 0.12224 99.65775 0.020909

12 0.08460 99.74235 0.021815

13 0.07188 99.81423 0.002294

14 0.04576 99. $5999 0. 000005

15 0.03222 99.89221 0.00109fi

16 0.03033 ^ 99.92254 0.000079

17 0.02694 99.94947 0.000449

18 0.01961 99.96908 0.000012

19 0.01656 99.98565 0.001116

20 0.01435 100.00000 0.000534

Una vez estimadas las componentes principales se han calculado las correla-
ciones lineales entre las cc.pp. y el número acumulado de Ilegadas en el instante
220. Los cuadrados de estas correlaciones lineales aparecen recogidos también en

!a Tabla 1.

C^bservemos que la correlación lineal con la primera componente principal es
muy alta, siendo las restantes correlaciones lineales considerabiemente inferiores.
No obstante, combinando el hecho de que la segunda y tercera camponentes
principales explican una parte importante de fa varianza total y que sus correlacio-
nes lineales con respecto a 1a variable dependiente han resultado significativas
aplicando regresián stepwise, se han ajustado los tres modelos ECP siguientes, en
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términos de la primera, dos primeras y tres primeras componentes principales del

pasada, respectivamente:

ECP{1): X'{220) = 91.6250 + 0.1026 ^;2Oy ,
^

ECP(1,2}: X2(220) = 91.6250 + 0.1026 ^;20^ - 0.0422 ^^ °^

,. ^
ECP(1,2,3);

_
X3(220) = 91.6250 + 0.1026 ^,^^0^ - 0.0422 ^,220^ + 0.1554 ^3 a^ ,

^
con los siguientes coefícientes de correlación múltiple estimados: R2(1) = 0.7788,

^
R2(1, 2) = 0.7956, R2(1, 2, 3) = 0.8638. Los cáiculos relacionados con el ajuste lineal

mínimo cuadrática han sido realizados con los programas 1 R y 2R de BMDP.

En la Tabla 2 figuran los valores simuladOS en t=220 para las 10 últimas tra-
yectorias de! praces0 acumulad0 de Ilegadas múltiples, sus estimaciones mediante
los tres modelos anteriores, los residuos asociados y la raiz cuadrada del error
cuadrático medio de estimación definido por

^2 = 1^ X(220) - X^(220) 2, p= 1, 2, 3.
p ^ 0 i=1

Tabla 2

VALORES SIMULADOS X{220) Y SUS ESTIMACIONES MEDIANTE LOS MODE-
LOS ECP CON LOS RESIDUOS ASOCIADOS ENTRE PARÉNTESIS Y LOS ERRO-

RES DE ESTiMACIÓN

Tra y. X(220) ECP(1) ECP(1, 2) ECP(1, 2, 3)

41 105 93.00 (- 12.00) 91.90 (-13.10) 95.51 (-9.49)

42 80 74.45 (-5.55) 76.83 (-3.17) 78.85 (-1.15)

43 68 73.95 (5.95) 71.51 (3.51) 67.39 (-0.61)

44 75 83.32 (8.32) 80.62 (5.62) 74.68 (-0.32)

45 119 121.10 (2.10} 120.20 { 1.20) 127.20 (8.20}

46 93 75.40 (-17.60} 80.56 (-12.44) 84.89 ( -8.11)

47 83 77.03 (-5.97) 76.99 (-6.01 } 76.35 (-6.65)

48 108 1^ 1.10 (3.10) 109.20 { 1.20) 107.00 ( -1.00}

49 100 100.20 (0.20) 100.80 (0.80) 99.86 (-0.14)

50 96 93.18 (-2.82) 92.66 ( -3.34} 100.50 (4.50)

^y -8.04 ^.2=6.57^ ^.^=5.39
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Figura 1

NUBE DE PUNTOS PARA EL NÚMERO ACUMULADO DE LLEGADAS EN [0,200],
PROYECCIÓN S08RE EL SUBESPAClO DE LAS FUNCIONES CONSTANTES EN
INTERVALOS DE AMPLITUD 10 (LÍNEA CONTINUA) Y SU RECONSTRUCCIÓN
MEDIANTE LAS TRES PRIMERAS GOMPONENTES PRINCIPALES (LÍNEA DIS-

CONTINUA) PARA LAS TRAYECTORIAS MUESTRALES (A) Y(B)

0 49.1 89.0 140.3 166.2 200

(a)

0
^ ^ ^ ► ^ ^ ^ »--T-, ^a ^ ^ ^ ., .
70.6 101.7 124.7 148.8 200

{b)
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5. CONCLUSIONES

A la vista de los resultados que proporciona la Tabla 2 se observa que los mo-

delos ECP proporcionan buenas estimaciones. Observemos que, a pesar de que
fas correiaciones de la variable dependiente con ia segunda y tercera cornponentes
principales no son muy significativas, los modelos ECP(1, 2} y ECP(1, 2, 3} dismi-
nuyen considerablemente el error de predicción y proporcionan estimaciones más
precisas en la mayoría de ios casos.

Resumiendo podemos concluir que ios modelos ECP introducidos en este tienen
las siguientes ventajas:

1. La estimación X^(s) converge en media cuadrática al estimador lineal míni-
^

mo cuadrático X(s) y ha sido obtenida sin imponer propíedades restrictivas como la

estacionariedad.

2. Si el proceso que queremos predecir fuese superposición de una señal y un
ruido, la eliminación de aquellas componentes principales poco explicativas filtraria
la señal original prop©rcionando una estimación óptima del futuro.

3. La incorrefación de las componentes principales evita el problema de multico-
linealidad de la regresión lineal múltiple.

4. La reducción de dimensión que proporciona el ACP Ileva a modelos ECP ex-
tremadamente sencillos. Además, si las componentes principales fuesen fácilmente
interpretables, las ecuaciones de regresión serían más significativas y facilmente

estimables.

5. Permiten la recuperación de datos faltantes (missing) de las trayectorias de

un proceso estocástico.
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REGRESSION ON PRINCiPAL COMPONENTS C)F A STOCHASTIC
PRQCESS WHt^SE SAMPLE PATHS ARE PIECEWISE CONSTANT

FUNCTIQNS

SUMMARY

The objective of this paper is to develop a procedure for estimating
missing observations of a stochastic process whose sample paths are
piecewise constant functions, in terms of its evolution in the past. This
model is based on multiple linear regression against the principal
components in the past. The sample principal factors of such a pro-
cess are approximated by projection of the original sampie paths on
the subspace of the piecewise constant functions over the subintervals
of a partition previously fixed. Finally, an applicatian with simulated
data is included.

Key Wards: Covariance Function, Principal Components, Least Squa-
res Linear Estimation, Orthogonal Projection.
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