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RESUMEN. La determinacién del nimero minimo de datos que se deben
utilizar para estimar el valor de observaciones faltantes en una serie temporal
univariada, es importante porque permite optimizar el tiempo de computacién
en el sentido en que si se utilizara un nimero mayor de datos, el proceso de
estimacidn resultaria redundante. En este trabajo se determina cudl es niimero
minimo y cuales son los dates que se deben utilizar para estimar el vector de
observaciones faltantes, caando el proceso estocistico obedece un modelo anto-
regresivo de orden p, AR(p). Se utiliza para ello el método de estimacién de
Pefia-Maravall (1991) y el proceso recurrente de Nieto-Martinez (1994). Se
presentan adicionalmente algunos ejemplos tedricos en los cuales se aplican los
resultados obtenidos.

PALABRAS CLAVES:Datos faltantes, Funcién de antocorrelacién dual,
Modelo AR(p).

1.INTRODUCCION

El problema de estimacion de datos faltantes en una serie temporal univariada que
obedece un modelo ARIMA lineal e invertible, puede ser resuelto utilizando diferentes
enfoques. Uno, el de Kohn y Ansley (1986) y Gomez y Maravall (1994), quienes usan

el algoritmo de suavizador de punto fijo (basado en el filtro de Kalman). Otro, el
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de Pena y Maravall (1991) y Maravall y Pena (1992), quienes usan basicamente los
coeficientes de autocorrelacion dual para obtener los estimadores de los datos faltantes
y sus errores cuadraticos medios. Otra posibilidad esta dada por el método recurrente
de Nieto y Martinez (1994), el cual parte de una estimacion inicial del vector de datos
faltantes y luego actualiza la estimacion usando cada vez un nuevo dato hasta agotar
los datos observados en la serie.

Los enfoques citados anteriormente, salvo posiblemente el de la Funcién de Au-
tocorrelacién Dual, utilizan toda la informacidn contenida en la serie para estimar el
vector de datos faltantes. Sin embargo, si el modelo de la serie temporal univariada
es AR(p), se puede encontrar un nimero minimo de datos observados para realizar
la estimacidén de los datos faltantes. Con este resultado se pueden optimizar los al-
goritmos de computacion para la estimacién de los datos faltantes, en especial para
los procedimientos recurrentes de suavizador de punto fijo y para el metodo de Nieto
y Martinez.

El mimero minimo antes mencionado se encuentra en este trabajo, usando el
método de la FACD de Pefia y Maravall (1991) y el de Nieto y Martinez (1994).

El trabajo se organiza de la siguiente manera: en la seccién 2 se incluyen férmulas
basicas de calculo de los métodos de Pena-Maravall y Nieto-Martinez; en la seccion 3
se deduce el nimero minimo de datos, utilizando el método de Pena-Maravall; en la
geccién 4 se hace una deduccidn equivalente utilizando el método de Nieto-Martinez;
en la seccién 5 se presentan algunos ejemplos tedricos utilizando ambas metodologias,

finalmente, en la seccion 6, se dan algunas conclusiones,
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2.Formulas de calculo de los métodos de Pena -Maravall y de Nieto-

Martinez

Supdngase que el proceso {Z;} obedece el modelo AR(p)

Zy= 12ty + $220e-2+ ...+ $pZi—p + ay,

o bien

¢(B) Zg =a, (1)

donde ¢ (B) = 1—¢1 B—¢2 B?—...— ¢, B” es un polinomio de grado p en el operador d(;
retardo B y {a:} es un proceso de ruido blanco Gaussiano con media cero y varianza
o2 . El operador autoregresivo ¢ (B) contiene tanto las raices estacionarias como
también las no estacionarias (incluyendo posiblemente estacionales).

Debido a que el modelo (1) es autoregresivo puro se puede escribir en la forma
7(B)Z; =ay, (2)

con 7 (B) = ¢(B), esto es, m; = ¢; para i = 1,2,...,p.

El modelo dual de (1) esta dado por:

Z¢ = ¢(B)ay

o, equivalentemente

Z¢ =n(B)a, (3)
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Su varianza y su funcién generadora de autocorrelacién (dual) estdn dadas por:

Va=ol(l+ai+ni+..+m) 4)

2x(B) 7 (F
= 2O ®

respectivamente, donde F' = B~1,

Supéngase que la serie finita {Z; } tiene k datos faltantes en los tiempos Ty, T3, ..., T
donde T; < T; para i < j y que la longitud del periodo completo de observacién (in-
cluyendo los tiempos de los datos faltantes) es V. En las siguientes dos subsecciones
se presentan los estimadores para los datos faltantes de cada uno de los métodos a

considerar en el presente trabajo.

2.1.El Método de Petia-Maravall
Sean Zy = (Z7, ,...,Z1,) el vector de datos faltantes, Zm = (Zr, , ..., Zr,) un
vector de datos inventados (outliers aditivos) y R4 la matriz de autocorrelaciones

duales de Z,,, definida de la siguiente manera

1 p%g—Tl Pg‘a—'rl T P%N—Tl
1 p%s—T: v pgg—Ta
1 v Ph-m
Rd - k s ,
1 pg’n—Th-x
1
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Peiia y Maravall (1991) demuestran que
Zm =Zm - R; lF’?‘B)Z'm (6)

es e] estimador de error cuadrético medio minimo (ECMM) de Z,, con matriz de
error cuadratico medio dado por

2
- [
ECM(Z,,) = 2R;? 7
( m) Vd d ( )
Es importante notar que el estimador de Z,,, no depende de los datos inventados

(Penia-Maravall, 1991).

2.2.El Método de Nieto-Martinez

Sean Z,, como en ia seccién 2.1, Y = (Zn,,Zn,, -, Zmy41, -, ZN)’ 2l vector de
datos observados después del periodo n, donde n representa el nimero de periodos
antes del primer dato faltante, y Z =(Z2;, Z3, ..., Z») el vector de datos observados
antes de primer dato faltante.

Supéngase que dado n;_,, j > 1, se conoce el estimador de ECMM de Z,,,
digamos Zy, 41, y su matriz de ECM, digamos Pr, j—;. Usando la observacién Z,,, se

obtiene que el nuevo estimador del vector de datos faltantes esta dado por

sz = Zm,j—l + Am\j (an - an_j_x) (8)
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y la nueva matriz de ECM por
Pm,j = Pm.j—l - Am‘j Vi!(:) ) (9)

donde Z,,,J-l es la proyeccidn ortogonal de Z,,; sobre la informacion dada hasta el
paso j -1,

)
Am; = Vi3,

¥3s

u$}) es el EMC de 2, ;-,,

Vl(‘,') es la covarianza entre Z,, — Zp, j-1 Y Zm — Zin j-1,

Vi) =up.

Mas atin, Nieto y Martinez (1994) demuestran que

k; K
0(2]2) = 0’3 + Z ”g(t) (Pmd—l)kj+1—z.k,+1_‘ +:2 Z (i) T8 (1) ('Pm'k'l)':,+1-d|k,+1_,

=1 =
¥e7)

(10)

y la entrada s-ésima de Vl(i,’ ) esta dada por
k;
. —;l‘l'&(t)(})m,j—l),’k,+1_‘ ,8=1,2, ..,k
Kilo = . (11)
Yr,-1,95 - Zﬂ'&(n) (P =141 > S=h+ 10k

=1

donde k; denota el nimero de datos faltantes antes de n; ,6(¢) = n; —~Tj 41, para



CALCULO DEL NUMERO MINIMO DE DATOS NECESARIOS . . 63

t=1,..k;j, y los coeficientes 3, se encuentran z partir de la relacién

(1—01B—...— ¢, BP) (1 + V1 B+ B+ ..) = 1,

igualando los coeficientes de las potencias de B (ver Bell, 1984).

3.Determinacién del minimo de datos requeridos para estimar el vector
de datos faltantes en un proceso generado por un modelo AR(p) utilizando
el método de Petia-Maravall.

Teerema 3.1

Sea {Z;} una serie temporal cuyo modelo AR(p) esta descrito como en (1), con k
datos faltantes en los periodos 71, T3, ..., Tx. Entonces utilizando el método de Pena-

Marawall se requieren
k-1
%p— Y ¢
i=1

datos para estimar el vector de observaciones faltantes, donde §; esta dado por:

¢ { # de perfodos de tiempo en el intervalo [T,H -p, T, + p] 8T —p<Ty+p
y=

0 Ty =p>T; +p
paaj =12 ... k-1
Demosiracidn: Se usara induccién sobre k , el nimero de datos faltantes, par

probar el teorema.

Er primer lugar sea k = 1. La observacion faltante se reemplaza con un nimen



64 Henry Gallardo Perez y Fabio Nieto

arbitrario Z7, y se construye la serie observada

Zi+W, ,8l1=T

-
I

Zg ,3it¢T1

donde W, es un pardmetro desconocido.

La serie "observada ” se puede escribir asi:

=2+ Wldg

o también de la siguiente manera:

Zy = Ty — Wid!

1 sit=T
donde d} =

0 St't¢T1

Este es un modelo de intervencion y se puede escribir como

r(B)Zt = Wlﬂ'(B) d% =+ ay,

o también, coma

i =W X +a,

con Y, = n(B) 2,y X1t = n(B)d}.

(12)

(13)

(14)

(15)

(16)
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Penia y Maravall (1991), demostrarcn que

P
Wi =2, + ) (Zrioi + Zrai) (17)

=}

donde los p#, i=1,...,p, son los coefidentes de la FACD.

De (17) se concluye que se requieren 2p datos para estimar el dato Zr,, ya que en

este caso §; = . Esto es, para k = |

k-1
2Up-Y &=2(1)p-0=2p.

i=1

Con el fin de ilustrar los detalles para la demostracion general, se considera ahora el
caso en el cual hay dos datos faltantes en los periodos Ty y T3 con T) < T3. de nuevo

usando el resultado de Pefia y Maravall se encuentra que
: 2o\ gy _ Cap-1Vd g oo —1,d4 2
W= (XX) X7 =3k Z2¢la)2’ = R3'le) 7"

Puesto que la funcién de autorrelacion dual (FACD) del proceso es conocida (ya que
el modelo es conocido) entonces R;! esta plenamente determinado. Por tanto nos

ocuparemos solamente de analizar el vector pf, Z2.

le . . Z’I';
ooy = #lp) =(1+ X5, A (B + FY))
Zr, ZT,
— (13)
Zr, ;p,- (Zr,—i + Zr,44)
= 4+ =

P
Zr, Zpg (ZT;—f + ZT:+")

=1
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Sea ¢ { Nuimero de perfodos de tiempo en el intervalo [Ty —~p, Ty +p] , 4iTz -p<T1 +p
eafy =

0 81T =p>Ti+p

Para estimar la primera componente del vector (18) se requiere informacién desde
Ty — p hasta Ty + p y pars estimar la segunda componente se requiere informacion
desde T, — p hasta T3 + p.

Ahora bien, si §; = 0 se necesitaran 4p datos para estimar (18), y por consiguiente
estimar a W (véase la tabls 1 para una ilustracién tanto de este caso como de los dos
subsiguientes).

Si0 < & < phay & datos (traslapados) en el intervalo [Tz — p, T} + p), los cuales
se utilizan simultdneamente para estimar las dos componentes de (18), por lo tanto
se concluye que se requiere‘4p — &, datos para estimar las componentes de (18).

Finalmente , s & > p entonces en el intervalo [T — p, Ty + p] , hay
2p — (T — T}) — 1 datos observados y puesto que en los periodos de tiempo Ty y T3
no hay datos observados entonces se tiene que §; = 2p— (Ty — T1) + 1 y en este caso
4p—§ =4p-2p+ (T2 -T1) -1 = 2p + [(Ty — T1) — 1], que no es otra cosa que p
datos observados anteriores a Ty, mas p datos observados a continuacion de Tz, mds
los datos observados entre T; y T5.

En los tres casos se concluye que para estimar (18) se require utilizar
4p—& = 2(2)p— & datos

A manera de ilustraciéa consideramos el caso particular en el cual el modelo para
{Z;} es un AR(3). En este caso (18) se puede escribir asi:

8 Z,, et lz'r,-x +zr,+n) +8 (z-r,-z + zr,.n) +0$ (z-r,-s + z:r,+a)
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¢ { Numero de periodos de tiempo en el intervalo [T =3, Tj +3]  9iTp -3< T3 43
1 =

0 2T -3>T1 +3

En la tabla 1 se representa en la recta T las diferentes ubicaciones que podrian
tenerse para T; y T3 y con un (*) se marcan los periodos en los cuales se deben tener

datos observades para estimar a W

Tabla 1: Diferentes ubicaciones para T} y T3

& 4p-¢
* % x* 1 Th * % =* 6 6
* x *x T7 x= T3 *x x = 5 7
* * *x T3 = x T x = = 4 8
* = *+ Ty *= % * To x= *x = 3 9
* %« *x 1 % * *x x T5 * * =* 2 10
* x x Ty %= x = * T, * % 3 1 11
* * * 1 x* * * % x % Ty * x % 0 12
* + * T1 % x  x * * x Ty % % % 0 12
* x x T; = =x= x o2 o ox % T ox % x 0 12

Supongamos ahora que hay (k — 1) datos faltantes en los periodos T3, 713, ..., Tk—1 ¥
k-2
que se requiere utilizar 2 (k — 1) p — z ¢; datos para estimar el vector de datos
j=1
faltantes Z, = (27,,-.., Z1,,) , donde

Ndmero de periodos de tiempo en el intervalo [Tj+1 -9 Ti+ p] T =p ST+
0 88T i1 =2 > Ty 4+

Como en el periodo T} (con Tp > Tk_;) se presenta un nuevo dato faltante, se

define
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¢ { Niimero de perfodos de tiempo en el intervalo {T. -p, Thr +p] 08 Th ~p L Tac1 + 9
k-1 =

0 , 88T =p>Th_y +p

Entonces, segiin se probé en el caso k = 1, se requieren 2p datos observados para
estimar a Zr, ; sin embargo, existen £;_; de estos que pueden estar traslapados con
los datos necesarios para estimar Zt,_, .

Por lo tanto para estimar el vector completo de datos faltantes

Zm = (21,21, .., Zr,_,, Z7,) es necesario utilizar, como minimo

k-2 k-1
2(k~1)p-) & +2p—&-1=2kp- Y &

i=1 j=1

datos.

4.Determinacién del minimo de datos requeridos para estimar el vector
ple datos faltantes en un proceso generado por un modelo AR(p) utilizando
el método de Nieto-Martinez.

Teorema 4.1

Sea {Z;} una serie temporal cuyo modelo AR(p) est4 descrito como en (1) con k
datos faltantes en los periodos T, ..Ti. Entonces, utilizando el método recurrente de
Nieto-Martinez se requiere utilizar minimo 2p+ (T — T; — k + 1) datos para obtener
la estimaci6n del vector Zg,.

Demostracidn: Estudiaremos dos casos particulares antes de abordar el resultado

general.

1. Un dato faltante en el periodo de tiempo Ty (T} =n+ 1) :
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El”vector ” de datos faltantes serd Zm = (Zr,)' y en este caso se tiene que

Zmy =21, + Ams (o, = Zn) = Z1,+ Amy (Znta = Zaga)  (19)

con

Ami1 = 20
m,1 m (20)
21‘,, = E(ZT, | Z) = ¢1Zn +¢220-1+ ... +¢pZn—p+l (21)
y con ECMM dado por: ‘
Ppy=03(1—¢) (22)

Incluimos ahora la observacidon Z,, = Z,43 y con ella se realiza una nueva esti-

macidin del vector de datos faltantes. Para ello necesitamos definir
f(VN=n-T1i=n+3)-(n+1)=2 (23)

La matriz Py ; estard dada por

donde P, ; esti dado por (22) y

1
Gyl= (—Zn(‘)(m.l),,,-‘) = (~m2(1-¢1)02) = —g2(1 - ¢1)02  (24)

e=1
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o5 = 03 + 134y (Prma)y y = 02 [1 463 (1 - ¢1)] (25)

por lo tanto
1-¢;
2T T+ 82(1-61) (26)

y el nuevo estimador de Z,, estara dado por la expresion

Zm,2 = Zm,l + Am,2 (Zn; - an,l) = Zm,l + Am,? (Zn+3 - Zn-)-a,l) . (27)

De esta manera se continiia hasta llegar al dato en el periodo n; =n +p+1, parael

cual §(1) =p,y Vl(z') = =45 (Pm,j-1); , » obteniéndose el siguiente estimador de Z, :

2m,p = Zmp-1+ A"'.P (Z,., = Zﬂ;.l) = me-l + Am.p (Zn+p+1 = Zn+p+1,x) (28)

Nétese que si n; > n+p+1 entonces § (1) > py en este caso %5(;) = 0, lc cual implica
que Vl(;{) =0y por tanto Am; = 0.

De esta ultima observacion se concluye que

Zm,p+1 = Zm,p+2 = Zm@+3 =...= Zm,p

De las ecuaciones (21) y (28), y de los procedimientos intermedios se concluye que
para estimar a Z,, se requiere utilizar 2p datos (los p datos anteriores a Ty y los p
datos siguientes a T} ).

(2)Supongamos ahora que la serie temporal { Z; } tiene dos faltantes en los periodos
de tiempo Ty y Ty (con Ty < T3).

Segiin se observo en el caso anterior, todo depende de Vg) ya que si este vector es
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cero la estimacion de Z., sera la misma del paso anterior y obviamente con el mismo

ECMM.

Para j =1,.., Ty — Ty — 1 se tiene que k; = 1y por tanto : = 1, luego

6(1)=nj-Tgi+1_1:nj—T1=n+1+j—(n+l)=j, y

—
vU/TkJ.y;—ﬂJ - Wg—n,'

Bajo estas circunstancias el vector V{3’ sera de la forma:

b}(i)'= — X5 (Pm‘j-l)Ll (29)
¥T-n,08 = T (Pmj-1)y,
Notese que si Ty —nj —1 > p, los ultimos T3 —n; — 1 — p vectores v};‘“ que se obtienen
en (29) tendran la primera componente igual a cero, pero la segunda siempre serd
diferente de cero.
Para j > T; — T; se tiene que k; = 2 y por lo tanto ahora ¢ toma dos valores:

t =1, 2; luego:

(1) =n; =Ty qy1-1=n;—-T2 ¥ 6(2)=n; — Ty, p1-2=n; — T

y el vector V|43 seré de la forma

. —Tn,~T: (Pm,j—l)
vy = T e (30)

—Tn,-Ty (Pm,j—l)l‘l

Nétese que cuando n; — T; > p el vector Vl(.,j’ dado en (30) sera igual al vector cerc
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(En la tabla 2 se ilustra este resultado).

Asi se concluye de (29) y (30) que el vector V73 3) es distinto de cero siempre que,
en e] proceso de estimacion, se incluya una observacion comprendida entre Ty y T y
también lo es los primeros p-periodos después de T.

Puesto que en el primer paso se utilizan los p datos precedentes & Ty y en los
demas pasos se utilizan todos las datos comprendidos entre Ty y Ty y ademas los
p datos siguientes a T3, entonces en total se utilizan 2p + (T2 — Ty — 1) datos para
estimar el vector Z,

A manera de ilustracién consideremos una serie {Z;} con modelo AR(3) y con
datos faltantes en Ty = n+1 y T2 = n+ 10; lo cual corresponde al iltimo caso citado
en la tabla 1.

En la tabla 2 se registran los valores de j, k;, ¢, 6(¢) y el correspondiente vector
v

Tabla 2:Diferentes posibilidades para Vl(é )

ik 80 v

1 1 1 1 —71(Pm0)y ; » %803 — 71 (Pmo)y,
2 1 1 2 -n’g(Pm,;)m .¢703—W9(Pm,1)2|1
3 1 1 3 —73{Pm2); , Y60 — T3 (PM.l)z_x
4 1 1 4 (0,vs0?)

5 1 1 5 (0,07

6 1 1 6 0, Yao;

71 1 7 0, %02

8 1 1 8 0,¢102

9 2 L2 L9 %1 (Pmg); o »— 71 (Pmas);

10 2 12 210 (-7 (Pma) g —72(Pms)yy

11 2 L2 31l (=73 (Pmao)y, |_’r3(Pm.10)2‘2)
12 2 1;2 412 (0,0)

13 2 12

5,13 (0 0)
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Si se comparan los dos ejemplos se notara que el método de Nieto-Martinez utiliza
los oche datos comprendidos entre T} y T> en tanto que ¢l método de Pefia-Maravall
solo utiliza szis de ellos para estimar el vector Z,.

En este punto podemos generalizar nuestro resultade para una serie {Z;} con el
modelo AR(p) dado por (1), con k datos faltantes en los periodos Ty, ..., T,

El problema se resuelve mostrando que el vector Vl(‘,') es diferente de cero cuando
se incluyan los datos observados desde T} + 1 hasta T; + p y que vale cero si el dato
que se incluye esta ubicado en un periodo posterior a Ty + p.

Sin; estal que Ty +1 < n; < T entonces Ty —n; > 1y en (11) la dltima
componente del vector Vl(% ) seria diferente de cero, lo ‘cual garantiza que el vector
Vg) no es necesariamente el vector nulo.

Si n; es tal que Ty < nj < T + p entonces para cada n; = Ty + 1,..., Ty + p,
se tiene que § (1) = n; — T} tomara los valores 1, ..., p, respectivamente. Luego para
cada observacidon Z,, que se incluya en el proceso recurrente de estimacién de Z,,
el vector V,('{) tendra sus k—componentes no todas nulss segiin se puede deducir de
(11).

Si j es tal que n; > T; + p entonces & (¢) = nj — Tpy1—, > p y en (11) todos los
4(,) serdn iguales a cero, y por lo tanto Vl(%) =0.

En conclusién, con base en (21) y en la discusién anterior, para estimar el vector
de datos faltantes Z,, se requiere utilizar los p datos anteriores a T}, los p datos
posteriores a T} y los Ty — T7 — k + 1 datos observados comprendidos entre T; y T7.
Esto es, utilizar como minimo 2p + (T — Ty — k + 1) datos.

Comparando los resultados se encuentra que el método de Nieto-Martinez requiere

utilizar todos los datos observados entre 7} y Ti, mientras que el método de Pena-
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Maravall puede realizar la estimacién con menos informacién, cuando se presentan

traslapes entre T} y Tj.

5.Algunos ejemplos tedricos
Ejemplo 1

Supongamos que {Z:} sigue el modeloc AR(1)

Zi=¢1Z_1 4+ a4 (31)

¥ que para el proceso tiene dos datos faltantesen Ty =n+ 1y 7b =n 4+ 3.

Usando el método de Pefia-Maravall se encuentra que se requiere utilizar tres datos
para estimar a Z,; estos datos se encuentran ubicados en los periodos n, n+2, n+4.

Usando el método de Nieto-Martinez =l niimero de datos necesarios para realizar
la estimacién es tambi€n de tres y son los mismos datos utilizados en el caso anterior.

Ejemplo 2

Si {Z,} sigue el modelo AR(1) dado er (31) con los datos faltantes en los periodos
Ty =n+1y T, =n+5, al usar el método de Pefia-Maravall para estimar el vector
de datos faltantes, el nimero de datos necesarios para realizar dicha estimacion es de
cuatro, los cuales se encuentran en los periodos n, n+ 2, n+4, n+ 6.

Usando el método de Nieto-Martinez para estimar el vector de datos faltantes se
requieren cinco datos ubicados en los perlodos n, n+ 2, n+3, n+4, n+ 6.

Ejemplo 3

Sea { Z; } generada por un modelo AR( 7 ) con cinco datos faltantes en

Ti=n+1,To=n+4+4,T3=n+8 Ty =n+9, Ts = n+ 11. utilizando el teorema 3.1
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se tiene que &§; = 12, £, = 11 €3 = 14y £4 = 13, y por lo tanto se requieren

4
2p— Y &=2(5)(7) - (124 11 + 14+ 13) = 20
j=1

observaciones para estimar ¢l vector de datos faltantes, ubicadas en los periodos
Ty ~7 = n — 6 hasta Tx = n + 18, excepto en los cinco periodos en los cuales se
presentaron los datos faltantes. Las mismas observaciones se requieren para realizar

la estimacion por el método de Nieto-Martinez.

6.Conclusiones

Cuando una serie temporal univariada {Z;} obedece a un modelo AR(p), no se
necesita recurrit a toda la informacion observada para estimar los datos faltantes,
basta con utilizar los p datos anteriores al primer dato faltante, mas los p datos
posteriores al dltimo dato faltante, mds todos o parte de los datos observados en los
periodos de tiempo comprendidos entre el primero y ultimo dato faltante.

Este resultado es trascendente desde el punto de vista computacional, en el sentido
que permite detener el programa de computador para estimar el vector de datos
faltantes utilizando el método de Nieto-Martinez, cuando el modelo de la serie es
AR(p). Es importante recalcar que al utilizar los datos observados ubicados en el
periodo Ty + p + 1 en adelante, la estimacidn es la misma que la obtenida hasta
utilizar el dato ubicado en el periodo Tk + p; por lo tanto al detener el programa no
se estd truncando la estimacién.

Fl resultado aqui obtenido indica también que computacionalmente es preferible

el método de Nieto-Martine: a los métodos que usan Suavizador de Punto Fijo, ya
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que estos realizan el proceso de estimacion hasta agotar los datos observados en la

serie.

El método de Pena-Maravall para estimar el vector de datos faltantes, #n el caso
en que el modelo de la serie temporal sea AR(p), puede utilizar menos informacion

(a lo sumo la misma) que la usada por el método de Nieto-Martinez.
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