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INTRODUCCION.

El presente trabajo es una introduccion a la descomposicion de series de tiempo
ccondmicis, fundado bisicamente en faidea de que fas series de dempo estdn constitidas
por varias componentes, En elandlisis de series de tiempo se encuentran bisicamente dos

citeporias:

) Elanilisis en el dominio del tiempo

b) Elandlisis espectral o en el dominio de fas frecnencias

El andlisls espectral requicre un grado avanzado en el conocimiento de tas mateméticas y
por 1o tanto su uso no es muy generalizado como el primero. iste trabajo se basa en el
andlisis en el dominio del tiempo,

Iis imporante [t descomposicion de series de tiempo ya que cada una de las componentes
de una serle es causada por distintos fendmenos. En lo que respecta a la componente
estacional existen varias causas: el hecho que los meses tengin mids o menos dius en el
calendario o blen que clertas festividades estén fijas en determinadas fechas del calendario;
otra causa es que tas dependencias gubernamentales tienden a fijar fechas dentro det afo
para realizar ciertas actividades; una causa méds es el clima, que de acuerdo a cada estaclon
del ado, fija clertos patrones a seguir (de aqui el término estacionalidad).

Esta tesis esta organlzada en cuatro capitulos. &l capltulo 1, es simplemente una
introduccion aconceptos bisicos de estadistica, probabitidad y series de tiempo. El capitulo
2 presenta los métodos de regresion lineal maliiple y el método de suavizamiento
exponenclal para pronosticar serles de tempo descritas por las componentes de tendencia
eirregularidad. Con estos métodos se hacen estimaciones del indice de empleo en el sector
manufacturero. En el capitulo 3 se describen los métodos de descomposiclon
multiplicativo, Censo 1l y Winters para pronosticar serles de tiempo descritas por lus
componentes de tendencia, estaclonalidad e irregularidad. Enesta parte se hacen ejercicios
con dos series de tiempo que por naturaleza son estacionales: el indice de produccion



pesqueray ef indice de ventas de clectricidad. El capitulo 4 es un anilisis de la metodologia
desarrollada por Box y Jenkins: identificacion det modelo, estimacion de los parimerros
del modelo, adecuacion del modelo y obtencidon de prondsticos. Ademis de fa presentacion

de los modelos mis comunes de esta metodologia,

Este trabajo consiste en la presentacion matemitica de las series de tiempo, asi que los
¢jemplos que se dan de series cconomicas deben verse mis como L explicacion de la
téenica, que la busqueda de un sentido ¢strictamente econdmico.



CAPITULO 1.

INTRODUCCION A 1A PROBABILIDAD, ESTADISTICA Y SERIES DE TIEMPO.

La probabilidad y la estadistica tienen que ver de alguna manera en diversas faces de fa
vida. Iis ficil enterarse por medio de los noticieros, del pronastico del tiempo o encontrar
articulos enel periddico con aplicaciones estadisticas, como por ejemplo, fas predicciones
que se hacen del indice nacional de precios, resultados clectorales, indices delictivos,
estudios sobre efectos de la contaminacion atmosférica en las personas, ete. Cada articulo
reporta alguna informacidn, prondstico o conclusiones sobre la organizacion y andlisis
de datos numéricos.

Por otro lado, a las predicclones de eventos futuros se les llama prondsticos y al proceso
de flegar a estas se le conoce como pronosticar. Existen diversas formas de pronosticar los
eventos futuros de cualquier variable, una téenica estadistica importante, es el andlisis de
series de tiempo. Aunque en los prondsticos el Interés principal radica en el futuro, ¢l
andlisls de series de tiempo comlenza examinando el pasado, por {o tanto, no se puede
pasar por alto Ias regularidades y patrones apreciables en las series historicas. St los
prondsticos se basan en estas regularidades y patrones, naturalmente se esta expresando
la confianza en que el futuro se deriva del pasado con cierto grado de consistencla y que
fo que hasucedldo en el pasado seguird sucediendo, en mayor o menor grado, en el futuro,

£n el presente capitulo se mencionard, a manera de recordatorio, algunos conceptos de
probabilidad y estadistica, que sirven como bases enel desarrollo de este trabajo. Asi como
las nociones preliminares acerca de las scries de ticmpo.



-1 PROBABILIDAD.

Enalgunos libros de texto, se dice que fa probabitidad nace y afcanzioun notable desarcolio
con fa observacion del juego de dados, cuando ¢f Caballero de Mere (Un apasionado
jugador de dados), planted un problema de division de apuestas a Pascal y este mando su
solucion a Fermat. 510 no es estrictamente cierto, ya gque el Tridnpulo de Pascal que
resuelve el problema ya era conocido desde tiempo atrds. Los Hindides 200 anos antes de
eristo ya tentan conocimiento de ¢l Bhaskira ¢n 1178 en su tratado Lilidavi (Laiencia
noble) descubre métodos para calcular permutaciones y combinaciones. Narayama en el
siglo X1V, Chu Shih_Chien en el precioso Espejo de fos Cuatro Elementos en 1303, Michael
Stiffel (1486-1567) en su libro Aritmétican Integra en 1544 son algunas de las referencias
sohre ef triingulo de Pascal.

En el siglo XIX Laplace publica su "Teorfa analitica de bt probabilidad”. En o siglo XX ¢l
cileulo de probabilidades se enriquece con lits ideas fundamentales del andlisis, de tateoria
de conjuntos y su medida y el andlisis funcional. En este siglo destacin en fiinvestigacion
de fa weorfa y aplicaciones, fundamenio y logica de fa probabilidad: Kolmoporov,
Chebychev, Markov, Pearson, Fisher, Neymann, R Von Nenmann.

B concepto de probabilidad no estaba rigurosamente definido. Se debe « Bore! su
definicién rigurosa basada en W medida de conjuntos (I weorin de la medida fue
desarrollada en buena parte por Borel y lebesgue). De esta definicion se Hega al
establecimiento de su axiomdtica: Kolmogorov (Berlin, 1933).

1-1.1 ESPACIOS DE PROBABILIDAD.

La teoriu de probabitidades estucia los métodos de andlisis que son comunes en el
tratamiento de fenémenos aleatorios, cualquicra que sea el drea en que éstos se
presenten. Laprobabilidad es, pues, la clenclitde los fendmenos aleatorios, en el sentido
de que estudia las propledades de estos fendmenos que dependen escencialmente del
concepto de aleatoriedad y no de otros aspectos particulares.

Fenémeno Aleatorio. Un fendmeno aleatorio es un fendmeno empirico que se
caracteriza por ta propiedad de que, al observarlo bajo determinado conjunto de
condiciones, no slempre se obtlene ¢l mismo resubtado {(de manera que no existe
regularidad determinista) sino que los diferentes resultados ocurren con regularidad
estadistica. isto quiere decir que existen ndmeros entre 0y | que representan el limite
de las frecuenclas relativas en algan seatido con la que se observan los diferenies
resultados en una serie de repeticiones independientes del fen6émeno.

Espacio Muestral. Al conjunto formado por todos los diferentes resultados de un
fendmenoaleatorio sele lama espacio muestral det fendmeno. Generslmente sedenota

por Q.
Eventa. Un evento ¢s simplemente un subconjunto del espacio muestral QO
Un evento ocurre si y solo si el resultdo del fendmeno aleatorin es un elemento del

evenio. La union de dos eventos es un evento y et complemento de un evento es un
evento.

4



Definicion: Uno - ccunpo 3, sobre un conjunto no vieio £, ¢s anit familia no vacia
de subconjuntos de Qal que:

) Sitea=1'cA
i) St cAn=1.2....2 v .1,cA
n=i
Desde el punto de vista matemitico, un evento es un elemento de la familin A El
conjunto vicio @, se lama el evento imposible. Elespacio mueseral O se lama el evento
SCRUro,

Definiciéon: El o-campo B generado por fa familia A= {(~o,x], xR} de
Intervilos  infinitos de ln forma (e v )={rcRivsSr), ose Hama
g-campo de Borel de [a recta R

Medida de Probabilidad. Una medida de probabilldad (o simplemente una
probabifidad), sobre un o - campo .3, de subconjuntos de un conjunto no vacio £
es una funcion real £: A = R definida sobre A tal que:

) P(Q)=1
iy P(A)20 v dcA
fii) SiA,conn=1,2,...50najenos (estoes 4N =0 sl (#))

=) I’( Y /l,,)= T P(A)
ne is]
Espacio de Probabilidad. Un espacio de probabilidad denotado por (.4, P), esun
conjunto 1# @, uno~campo Ay una medida de probabilldad P, definidi en A
1-1.2 PROBABILIDAD CONDICIONAL E INDEPENDENCIA,

Probabllldad Condicional. Scan A y B dos eventos tl que P(A) >0 Entonces la
probabilldad condicional de 8 dado /4, se escribe P (B 1.4), se define comao:

P(BNA)
p ela ]
P(B|A) PO
SiP(A)=0Q P(B1A)no estd definida,

Independencia. Scan /1 y B dos eventos definidos en el espacio de probabilidad
(Q..4, P). Se Dice que los eventos A y Bson independientes si:

PCANBY= P(A)P(B)

(¥,



Dos eventos que no son independientes, se taman dependientes,
1-1.3 VARIABLES ALEATORIAS,

Desde el punto de vista intuitivo, una variable aleatoria deseribe una caractertstica
observible de una poblacion.

Varlable Aleatoria. Unavariable aleatoria, sobre unespacio de probabilidad (0, 3. F),
es una funcion real V:(0,.4, P) 2 R, definida sobre (1. 2, P), tal que para todo
ndmero real .y, el conjunto [ VEx = {(we QL V(w)<a)esunevento,

Distribucién de Probabilldad. La distribucion de probabilidad de una variable
aleatoria. V(1L A, )%, e la funcion real B R definida sobre ol
o-campo de Borel B tal que
Po(BY=P(NcB)Y=P({wecQlX(w)eB))
1-1.3.1 VARIABLE ALEATORIA DISCRETA.
Una variable aleatorla .\, definida sobre un fenomeno aleatorio (£2,.2, ), es una
varlable  aleatoria  discreta  (vaad), Si su  conjunto  de  valores
X)) = (N (w)iwe ), es finito o numerable. Es decir, siel conjunto N () puede
escriblrse como una sucesion de nameros reales:

N(Q) = (X Nauennn)

Funcién de Masa de Probabilidad. La funcion de variable real f: X - R definida
por:

fx)=P(X=x)

se llama funclan de masa de probabilidad, o simplemente funcion de masa de la
variable aleatoria X

En general, una funcion real de variable real, f:R - R es una funcion de masa si:
f) FEN)20

il) {veR:f(x)£ 0}
ili) Sea (NeR:f(N)20) = {N,, Ny, Xg0e ) Entonces P f(x) = |

NICHER

Funcion de Densidad. A la funcion f: R = R que cumple con v condicion:

6



PUCBY - POV = BY = L (o)

i

se de lama luncion de densidad de 1a variable aleatoria \ y tiene s siguientes
propiedades:

f(A)20, v e R

}i f(x)dy =)

1-1.3.2 VARIABLES ALEATORIAS CONTINUAS,

Variable Aleatoria Continua. Una variable aleatoria X es de tipo continuo si la
distribucian de probabilidad P, es absolutamente continua y estd especificada por
una funcion de densidad.

Funcion de Distribucion. La funcion de distrlbucion de una variable aleatorin
N A P) 2 R, es la funcidn F:R - R, real de variable real, definida por:

F(x)=P(N<N)
Irecuentemente se denota por F  la funcion de distribucion de .\

1-1.3.3 DISTRIBUCION NORMAL.

La distribucion normal juega un papel muy importante tanto en la teoria, como en
las aplicaclones. Su gran importancla radica ¢n el hecho de que muchas
distribuciones tienen aproximadamente una distribucién normal.

Se define [a funcion de densidad de una variable aleatoria X normal con pardmetros
(1, 02y, como la funcion:

Jte)?

/(.\')n—‘—:e # lmexcw

ay2n

En consecuencia la funcion de densidad de una vaclable aleatorii que tiene una
distribucion normal, con parimetros i = 0,0% = 1 s

S

¢(.\')=f—i—_.ue' @y K

N



La funcion ¢ % - Rdefinida arriba, se lama funcion de densidad normal estindar.
La grdfica de afuncion de densidad normal, es unit cuevicen forma de campana. L
funcion de distribucion correspondiente wd, se denota por b ().

£ A

fl»(.\‘)-’{ -.l_—zu ‘T(['/
oo

Su graifica es una curva en form de S, Una propicdad muy atil de i funcion de
distribucton normal estindar es Ta siguiente:

O(-x)=1-d(y), VR

Se puede escribir la funcion de distribucion /(v) de una variable aleatoria
N~N(t.o%) normal con pardmetros (j,0%) en términos de fa funcion de
distribucidn normal estindar &,

Sevye ] LW
F(X) l( - )

b- -
Pl <) =4)(-)—(~’ll-)-4,((_‘_.'f)

[

1-1.4 ESPERANZA.

Para conocer ¢l comportamiento de una variable aleaoria V' ¢s conveniente conocer
su valor promedio.

En general si Y es una vardable aleatoria simple, que toma los valores v, a0 X,

la esperanza de X es:

E(X)= ) x, [(x)
i

r
i»

La esperanza de X, también recibe los nombres de valor medio, Ta media, ¢f valor
esperado de X,

ESPERANZA (CASO DISCRETO). Sea X una variable aleatoria discreta cuyos valores
posibles X ¢, xz.... Se dice que X tiene esperanza finita si:

MEATICPEES

n este caso, L esperanza de N, esta definida por:



V)= 1 N )
Al
STy ba, 1 /(x,) == \notiene esperanza finit y & (\') no esta definida.
ESPERANZA (CASO CONTINUO). Sea \ unat variable aleatoria cuya distribucion esi

especificada por una funcion de densidad /% - R Entonees, \ tiene esperanza finita
si:

j fn (N )dy <
En este caso la esperanza de \| ¢s:
IKX)={ X )dy <o

1-1.4.1 MOMENTOS DE ORDEN /.

Elr-ésimo momento (= 1,2, 3....)de una variable aleatoria \, es la esperanza de
su r-ésima potencla:

en el caso continuo

EQY)= [ 3y (x)dy
en el caso discreto
E(N) =) 3 fo(x)
L

1-1.4.2 VARIANZA.

Sea X variable aleatoria con segundn momento finito. Entonces la varianza de \,
denotada por 17 (X') esta definida por:

P X)) = EF[(N=F(\)7)

A menudo se denota fa /() porjy (V) por u?. Y a la desviacion estdndar por

a=yI'(X)

9



Aacanticddad LN = FOo))Y O - FQ7))]se e Bama covarianza de Ny Y, yse eseribe
COV(N.Y).

1-1.5 TEOREMA CENTRAL DEL LIMITE,

fin las aplicaciones de Ia tearia de probabilidades a fendmenos reales, hay un resultado
que ¢s muy destacado, se conace este resubtados como ef teorema central del limite,
Seian X, X, ..ovariables ateitorias independientes e idénticamente distribuidas con
media Ly varianza finita u? yS.= N« N, v+ N Entonces:

Sa-np,
hm I’( e S ,\') = -b( \')

ayvn

Donde b (x ) se distribuye V(0. 1)

Biste teorema es de fundamental importancia, ya que justifica el uso de métodos de
curva normal en una amplia gama de problemas; se aplica a poblaciones infinitas y
también a poblaciones donde i, pese a ser grande, constituye en camhio una pequeda
parte de la poblacion. Es dificil decir con exactitud cufin grande debe sern de manera
que se aplique el teorema central del limite, pero n=30 suele considerarse
suficientemente grande [7).

10



1-2 ESTADISTICA.

La informacion sobre un topico se adquicre frecuentemente en forma de datos numéricos,
un andlisis de estos datos se hice pira wner una mejor comprension del fendmeno hajo
estuddio y permitir extraer conelusiones. De estas dltimas se hacen generalizaciones cuya
validez se checa por medio de alguna investigacion posterior.

La estadistica es la metodologin que ha sido desirrollada para interpretr y extraer
conclusiones de los datos.

Algunas veces es posible obtener valores de todos los individuos de lypoblacion y en estos
casos se dice que se censd a la poblacion. Desgraciadamente no siempree es posible hacer
un censo ya que puede ser que no se enga el dinero o ¢l tempo para hacerto o porque
el individuo se destruya al observarlo, en estos casos ¢s necesario considerar solo a un
subconjunto de la poblacidn y en base i este obtener informacion sobre toda la poblacion,
es claro que para que esta informacion sea villida dicho subconjunta debe representir
adecuadamente a la poblacion; a este subeonjunto se le conoce con el nombre demuestra,

Cuando se observa solo una muestra, ¢l extraer conclusiones sobre la poblacion a partir
deellainvoluera cierta incertidumbre fa cuales inherente al proceso de generalizar a partir
de unos cuantos a muchos. La metodologia desarrollada para pasar de observaciones de
la muestra a afirmaciones acerca de la pablacion es llamada inferencia estadistica.

1-2.1 MEDIDAS DESCRIPTIVAS.

A las caracteristicas numéricas de la poblacion se les conoce como pardmetros. Las dos
clases mds Importantes de parimetros, aunque no tas Gnicas son aqueltas que localizan
¢l centro y describen la dispersion de la poblacion, tales medidas son Hamadas de
tendencla central y de variacion, respectivamente

1-2.1.1 MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL.
Las medidas descriptivas numéricas que locatizan el centro de la distribucion de
mediciones, son lamadas medidas de tendencia central. A continuitcion se citan las

mis conockdas y utillzadas

Moda. Es ¢l valor que ocurre con mayor frecuencia dentro de un conjunto de
mediciones.

Mediana. Es ¢l valor que divide a la mitad ¢l conjunto de observaciones, de tl
manera que fas observaclones en una mitad son menores o iguales que el valor de
ta meditna y en ki otra mitad son mayores o tguales.

Otras medidas en la familia a la que pertenece la mediana son fos cuartiles, deciles,
ete., (que son casos especiales de fos valores conocidos como cuantiles de ogden p
(O<p<h). Uncuantiles un valor Qp tal que satlsface las siguientes dos condiciones:
a) La proporcion de observaciones que es menor & Qp ¢s menor o igual que p.

b} La proporcion de ohservaciones que excede Qp es menor o igual que (1-p).



La media. La media de un conjunto de datos es el promedio aritmético de ellos.

Las tres medias que se han preseatado son fas de mayor uso en i practica, Para
decidir cual de ellas usar enun problema particular, se debe analizar la situacion
especifica para asi efectuar una huena eleccion. Una recomendacion general, que
esti relacionada con ta forma de la disteibucion de las observaciones ¢s que si ¢st
es asimétrica, fa mediana es una mejor media de Jocalizacion que la media en ese
Casa.

1-2.1.2 MEDIDAS DE DISPERSION.

Son medidas que indican el grado de variabilidad de los datos. Eixisten varias medidas
de dispersion de las cuales se mencionan las siguientes.

Rango. Sea una muestra de tamano n, v el valor minimo y « el valor méaxime.
B rango se caleuliz como:

=N~V

Por construccion el rango es mimero positivo que indica cual es ladistancia maxima
que se puede observar entre dos valores muesteales cualesquiera.

Desviacion estindar. En este caso nuevamente se utiliza un parimetro de
centralidad \'y se calcula como:

lista estadistica obticne un promedio de fas desviaciones que ticnen las
observaciones con respecto a la media muestral, pero al clevadas al cuadrado,
“amplifica” las diferencias mayores que uno en valor absoluta mientris que
disminuye la contribuci6n de aquellas que son menores que uno en vator iabsoluto.
Al obtener la rafz se ticne una medida en las mismas unidades ¢ue el parametro de
centralidad.

1-2.2 ESTIMACION PUNTUAL.

El problema de estimacion puntual es determinar, en base a los resultados de un
experimento, el posible valor de dichos parimetros. En general dicho problema se
puede formular de la slguiente manera.

Considere una variable ateatoria X, que puede tomar valores discretos o continuos,
cuya distribucion estd dada por una funcion de densidad, / (v :0) que depende de un
parimietro desconocido 0. SupOngase que se toma una muestra de dicha variable
aleatoria vy, Vo N,



El problema bisico es determinar una funcion 0 = 0( vy ... v, ) queestime de fa “mejor

manera posible” ¢l valor del pardmerro 0 de /(v ;0). Dicha funcion 0= 0(x ... v )
st conoce como el estimador del paramerco O de /(v 0) y al valar especifico que tome
para ciertos valores observados A = v Vo s v V., v, se e Hamard estimacion

o estimada,

Una estadistica es una funcion de la muesira que no depende de parimetros
desconocidos. Un estimador es una estadistic.

1-2.2,1 PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES.

Insesgamiento. Sca 0 un estimador para 0 en f(x;0), se dice que 0 es insesgado
sk

F16101=0  vo

Eficiencia. Este crlterlo proporciona una medida de la "bondad” de un estimador
insesgado en cuanto a su varfanza. Para definie (y utilizar) este criterio es necesario
hacer una suposicion bastante fuerte, esta es que se conoce el estimador insesgado
Optimo, o sea et de varianza minima, 6",

Entonces se efectia fa comparacién entre un estimador insesgado cualquiera 0 en
términos de la varfanza definiendo:

Vear(b")

eficiancia(0)= Tar(®)

que es la eficlencia de 0 respecto a 6°.
Si un estimador tiene una e ficiencia (0) = 0.8 0 es 80% cficiente.
Consistencia. Sead un estimador para®en 7 (x;0), se dice que O es consistente si:

bt £ (0)=0 ) fimlar(0)=0

nHw n-@

Suficiencia. Un estimador es suficlente sl contiene la informacion necesaria para
estimar el pardmetro de interés. Sea X una variable aleatorla cuya funcion de
densidad estd dada por f(x;0). Considerese una muestra Xy, X,..., X,y und
estadisticat ={(xoo0 X))

Se dlce que la estadistica ¢ es suficiente para et pardmetro 0 sl la distribucién
condicional de ka muestra vy ,.... v, dada la estadistica (, no depende del valor de
0, esto es:
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no depende de O,
1-2.2.2 METODOS PARA OBTENER ESTIMADORES.

Hasta el momento, se han revisado las principales propiedades de los estimadores
y ahora el problema que se planeea es ¢l de proponer estimadores que puedin
cumplir con algunas, sinn es que con todas, estas propicdades. Asi es que ahora es
de Interés proponer ciertos métodos para encontrar estimadores.

Mdétodo de momentos, iste ¢s el método mds antiguo para generar estimadores
de un pardmetro desconocido, es muy ficil de usar en o mayoria de los casos y
genera estimadores bastante  razonables. Sin embargo, no tiene todas las
propledades de los estimadores mixima verosimilitud como se verd nids adelante.

Dada una virelable aletoria X, con funcion de densidad £ (x;50), sise desea estimar
los parimetros de ladistribuclonde \, se debe expresar cada uno de tales pardmetros
como funcién de los momentos poblaclonales, y Lt estimacion se realiza al sustituir
en esa funclon los momentos poblactonales por los valores de los momentos

muestrales. Esto es, dado un pardmetro Oy si:
M es el 1-¢simo momento poblacional

M= E(VY)
m,es el i-ésimo momento muestral

M= E(VY)
se tiene que expresar 0= [/ (M, ... Al )y estimar 0 meditnte O=11Cm . o.omy)
A este método se fe conoce tamblén como de analogfa,
Método de mdxima verosimilitud. fiste método ¢s de los mis antiguos y auncjue
fue empleado por Gauss ¢n algunos problemas aistados, su descripelon format como
método de estimaclon ocurrl6 hasta este siglo y se debe a R. A. Fisher. I método
es Interesante desde ¢l punto de vista intultivo pues ellige como estimador de un
pardmetro 0, aquel valor que maximizt la probabilidad de obtener una muestra

como la que se ha obtenido y en la cual se basa ka estimacion.

Sea X una variable aleatoria cuya densidad esta dada por f(x;10), consldere una
muestra aleatoria V..., .\, y evalie la funcion de densidad conjunta de la muestra
en los valores especificos de las observaciones muestrales con fa notacion:
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IEHOER R NTE WO ENAT)
e
AL () sede Hama funcidnde verosimilitud, Parsdos vidores fijosde las A, L funcion
de verosimilitud es, exclusivamente una funcion del parimetro 0. Entonces el
método mitxima verosimilitud (para abreviar MV consiste en estimar O por un
valor (V) tal ques

() =sup 1(B)

1-2.3 £STIMACION POR INTERVALOS.

Los métodos de intervalos de confianza estdn pensados para dar una idea del valor
numérico real que el pirdmetro puede tener y también una medida de cuanta conlianza
se puede tener ¢n ef estimador como una aproximacion de tal valor. Estos métodos se
basan en la construccion de intervalos aleatorlos, En general un intervalo donde por
lo menos uno de sus limites es una variable aleatorla se denomina intervalo aleatorio.

La idea de estimar por intervalos es la de construir, en base a una muestra aleatoria,
un intervalo que permita estimar ¢l verdadero valor del parimetro desconocido y
ademis medir, en términos de probabilidad, ta exactitud de la estimacion.

Sea V. X,..... X, una muestra aleatoria con funcion de densidad f(x;0). Si el
Intervalo / (X') = [0(V), 0( \') Jen donde Oes un parimetro real del valor desconocido
yO(X) 0( X)) son dos funciones reales de X es tal que la probabitidad de que /(\)

cubra ¢l verdadero valor de 0 es igual a un valor prefijado v, entonces se dice que /(')
es un intervalo de confianza para 6 con un coeficiente de confianza y.

1-2.3.1 METODO PIVOTAL.

Suponga que V....\', es una muestra aleatorla de 1a distribucion 7(V;0)
Suponga ademis que es posible encontrar una funcléng (X, ... X, ] 0) tal que:

D g(Xi.....X.)10)esté definida VO en un intervalo (0,,0;) que contiene a 0,
el verdadero vator def pardmetro y para todo punto (v, ..., X', ) en elespacio
muestral

) g(X ... X,]0)es continua y monGtona en 0 (creciente o decreciente) y

i1i) la funcion de distribucion deg (N . ... .Y, 1 0) no depende de 0 ni de ningin
nteo pardmetro desconocldo,

t5



Conocienda la distribucion de ¢ serd posible encontrar unintervalo (g ¢ ) para
eleual (g, <g<qg.)=a lintonces si0g, es el verdadero valor de 6, Lis soluciones
Oy 0 (con (_J<6) respectivamente de las ccuaciones ¢, =gV, oV Oy
Go=qg( N N, 10) existen y el intervalo  de confianza para 0 cs
TCN )= {00 ), 0(N) Jeon un coefliciente de y

Debe notarse que ¢, ¢ 2 s¢ pueden escoger de un namero infinito de (ormas, en
general se preferiria que fueran valores simétricos, cuando se pueda, y que el valor
esperado de la longitud del Intervalo sea lo méds pequeno posible.

La idea de intervalos de conflanza se puede generalizar al problema de estimacion
de un parimetro vectorial, en cuyo caso se habla de regiones de conlianza, las cuales
pueden tener formas geométricas diversas. Y la "optimalidad” de los mismos deberi
ser determinada segtn erlterios adecuados a eada caso [6).
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1-3 SERIES DE TIEMPO.

Para iniciar e} ema de las series de tiempo es necesario woer una idea de lo que esto
significa. Se define inicialmente serie de tiempo como un conjunto de ditos numéricos,
observados a intervalos iguales de dempo, gue son el resultado de un fenomeno
determinado. Invariablemente se denotard por (/) o, para ser explicito, ¢l ndmero de
observaciones de la serie, tambicéa se podrd eseribie como (7,07 5.0, 2 4 ). Por ejemplo
elindice inflacionario que publica mensualmente ef Banco de México desde enero de 1969
hasta fa fecha, Como puede observitrse al referirnos a una serie de tiempo, debe
especificarse que fendmeno  repeesenty, el periodo que separa a observaciones
consecutivas, el ndmero te datos y el origen (el cual se focaliza en el periodo al que
pertenece ta primer observacion).

Desde ¢f punto de vista prohabilistico una serie de tiempo es lsucesion de observaciones
%cnern(lns {1Or un proceso estocdstico, cuyo conjunto indice se tomien relacién al tempao
discreto.

sto es: (Z,:teT ) donde: T es el conjunto indice (Tiempo) y las Z, son las variables
aleatorias {4,5].

3.1 COMPONENTES DE UNA SERIE DE TIEMPO.

Al observar una serle de tiempo se supone fa presencia de varlas componentes, ya sea
por el conocimiento que se tenga de la misma o por una simple inspeccion preliminar.
Una serle de tlempo no solaniente estd formada por componentes detcrministas, sino
que también tiene fa presencia de unia componente aleatorla. Karl Pearson (1919) fue
quién distinguid por vez primera la existencla de cuatro componentes dentro de una
serfe de tiempo. Dichas componentes cominmente se utilizan para caracterizar los
distintos movimientos que pueden presentar unaserie como son: la tendencia, el ciclo,
Ia estacionalidad y la fluctuacion irregular.

Tendencia. Movimientos crecientes o decrecientes que caraeterizan una serie de

tiempo en un perfodo mucho mayor en relacion a la unidad de tiempo. ista tendencia
refleja un crecimiento a largo plazo o un declive en It serie,

f.a tendencia puede presentarse por diversos factores como son:

i) Cambios tecnolagicos en la Industria,
it) Cambios en fos gustos del consumidor.
) Incrementos en el ingreso per capita.
iv) incrementos en la poblacion total.

v) Mercado creciente,
vi) Inflacién o deflaclon.

Cliclo. Oscilacion casi-periodica alrededor def nivef de fa tendencia caracterizada por
periodos alternantes de expansion y contraceion. Esta fluctuacion puede tener una
duracién de dos a diez wios, 0 una medida uniforme de pico a pico o de valle a valle.



Las fluctuaciones ciclicas no necesariamente son causadas por cambios en factores
ccondmicos. Puede deherse a factores politicos o sociales, en México hacia el final del
periodo presidencial sienipre hay una contraceion economica.

Estacionalidad. Fluctuaciones periodicas que recurren cada afo con cierta
regularidid, pero pueden evolucionar, aproximadamente en las mismas fechas y con
lamisma intensiditd y las cuales, lo que es mids importante, pueden medirse y eliminarse
de la serle de tiempo en consideracion. Bl fenomeno es causado principalmente por
fuerzas no-econdmicas, exogenis al sistemit econOmico, y no pueden controlarse o
modificarse por los tomadores de decisiones. Por ejemplo en el mes que contiene la
Semana Santa, los dius laborados, en general, son inferiores a los otros meses, Otro
c]c.;mplo de efectos estacionales es la produccién de azaear que se ve disminuida en 1a
zafra,

Fluctuacién Irregular, Movimientos errdticos e fmprevisibles relacionados con
eventos de toda clase que siguen tas series de tiempo y ademds tiene la caracteristica
de ser bisicamente aleatoria. Cada movimiento representa un sobrante en la serie de
tiempo que la tendencla, ciclo y variacion estacional deben explicar. Bs causada
usgnlmemc por eventos que no pueden ser pronosticados, también por errores en el
andllsls.

Qulzf ta mejor manera de apreciar el comportamiento de cada una de las componentes,
sea medlante suobservacion visual; con esta finalidad, lagrafica 1.1 presenta un ejemplo
de las componentes de tendencia-ciclo (debido a que no hay Interés especifico en el
ciclo, por lo comin no se realiza ningin esfuerzo para tratar de separar estas
componentes, y se presentan conjuntamente), de estacionalidad y de irregularidad.
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1-3.2 TIPOS DE ESTIMACIONES.

Las componentes no siempre se¢ presentan solas, pueden ocurric en una combinacion
o todas al mismo tiempo. La grifica 1.2, como se puede observir, muestrit una serie
(ue presenta todas fas componentes al mismo tiempo. Por esti razodn no existe una
buena téeniea de estimacion, es decir, una éenica usitdan para estimar una serie de
tiempo caracterizada por solo una componente, no es apropiada para una serie basada
en una combinacion de componentes. Hasta ahora uno de los problemas s
importantes al hacer estimaclones de series de tiempo es escoger [ téenica de
estimaclon aproplada.

Grifica 1.2
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Sc conslderan dos tipos de estimaclones: puntual y por Intervaios. Una estimacion
puntual es un nimero que representa "la mejor prediccion” (de acuerdo al método de
estimacion usado) del valor de la varlable en cuestion, dado un punto en el tiempo, es
la mejor suposiclon para el valor futuro de la variable a estimar. Un intervalo de
confianza ¢s un rango de valores calculados a un porcentaje de conflanza en ef cual se
asegura que el valor real de la variable estimada estard en dichointervalo, muchas veces
es il desde el punto de vista de ta planeacion.

20



Desafortunadamente cualquier estimacion que se hagade unaserie de tiempo envuelve
algtn grado de incertidumbre, Se reconoce este factor para incluirlo en fa componente
irregular, la presencia de esta componente representa uni inexplicable o imprevisible
fluctuacian en los datos por medio del cudl algin error en la estimacion se puede
esperar.

1-3.3 METODOS DE ESTIMACION.

Como se menciond antes, existen varias téenicas de estimacion dependicado del tipo
de informaclon con que se cuenta, Entre otras cosas, las distinciones respecto al tipo
y volumen de fos datos disponibles, conducen a efectuar una division dentro de las
técnicas de estimacion. Estos métados pueden dividirse en dos tipos hisicos: métodos
cualitativos y métodos cuantieativos.

1:3.3.1 METODOS CUALITATIVOS.

Generalmente usan la oplnidn de expertos para predecie subjetivamente eventos
futuros, éstos modelos muchas veces se requieren cuando no se dispone de la serie
histdrica, se dispone de pocos datos o noson muy conflables. Existen varlas téenicas
de estimacidn cualitativas, una de éstas técnicas se refiere a un ajuste subjetivo de
una curva. Otro modelo comin es el llamado modelo Delphi, una tercer técnica de
estimaclén cualltativa es et cambio tecnolégica®.

Método Delphi. Se basa en una serie de cuestionarios, aplicados a un grupo de
expertos en el drea, para gbtener pron6sticos basados en ta misma informacion,
aunque no sean undnimes?,

Cambio Tecnolégico. Se hasa en el hecho de que los cambios en la tecnologia se
presentangradualmente yaparecen primero en una rama industrial aunque después
se transmiten a otras, con lo cual se pretende tener en cuenta los impactos de
diversos eventos en el futuro, asi como las probabilidades de ocurrencia.

1-3.3.2 METODOS CUANTITATIVOS,

listas técnicas, mis objetivas, involucran el andiisis de la serie historica en un intento
por predecir valores futuros de la variable de interés, utilizando herramientas
matemdticas, Se agrupan en:

a) Andlisis de Series de Fiempa
b) Anilisis Causal.

La técnica més comines llamada serie de tiempo, en éstos modelos la serie histdrica
de la variable a pronosticar es analizada en un intento por identificar el patrdn que
siguen los datos. Asumiendo que se contlnuard en ¢l futuro, éste patrén s
extrapolado para producir prondsticos. Hay que observar que el modelo de serie

t Lixsisten atras téenicas, como el método de impactos cruzados o ¢ método de invetigacion morfologfca
29\(’0»& Daklkey, Norman C. "The Delphi Method: An Experimental Study of Group Opinion™ Carporation, Santa Monica, Calif
1969
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de tiempo genera predicciones que son basadas solamente en el patron histdrico
de I variable o ser pronosticada, asi cualquier decision de manejo implementada
en el futuro no alterard predicciones generadas por un modelo de series de tiempo.
Porlo tanto Lus series de tiempo son Gtiles cuando {as condiciones son las mismas,
pero no siempre son tiles al pronosticar cambios en politicas administraivas.

El uso del andlisis causal involucra la identificacién de otras varfables que estin
relacionadas con Ia vitriable a ser predecida, ésta relacion debe estar dada por un
modelo estadistico que describa tal refacion, fa cual se usa para pronosticar la
variable de Interés,

Factores a considerar al escoger una téenica de pronostico:

prondstico deseado

tiempo de realizacion

patron de los datos

costo del prondstico

La preclsion deseada

6. l.a disponibllidad de los datos

7. La facilldad de operacion y comprension.

1. E}
2.
3. B
4. Bl
5

[l primer factor a conslderar es que tipo de estimacion se desea: puntual o por
intervalos. En algunas situaclones un solo valor puede ser suficiente, mientras en
otrasse puede requerirtodo un intervalo de confianza. Ademds, que algunas técnicas
de estimaclon producen intervalos de confianza téenlcamente correctos, mlentras
que con otros métodos no es asi.

Elsegundo factor que influye al escoger un método de estimacion es la perfodicidad
de los datos. Las estimaclones generalmente son puntos en el tiempo, por ejemplo,
dias, semanas, meses, trimestres 0 afos. A la longltud del periodo se le llama
comunmente en inglés "time frame" (marco del tiempo). Dificllmente un "time
frame" grande produclrd estimaclones exactas, conforme aumenta el "time frame"
es mds convenlente utilizar téenlcas de estimaclon cualltativas,

A menudo a2 téenlca para estimar un fenémeno dado, la puede definir el patron de
los datos. Si estos presentan tendencia, estacionalldad o una componente ciclict o
una combinacion de estas, se escogerd un método u otro.

Existen varios costos a considerar, Primero, el costo de desarrollo de los procesos
a seguir en el método selecclonado, la complejidad y por 1o tanto el costo de esos
procesos varfa de téenica a téenlea. Segundo, el costo derivado de la obtencion y
mantenimlento de la informacldn, algunos métodos requicren mucha informacion
mientras otros solamente la elemental, reduclendo este costo. Por Gltimo, ¢l costo
real de operacion de cada método de estimacion.

Otro factor muy importante es la exactitud que se desea del prondstleo, en algunas

situaciones, una estimacion que tiene un error del 20%, puede ser aceptable; en
otras situaciones una estimacion cue tiene un error del 1% pucde ser desastrosa,

22



La disponibilidad de La informacion es un factor que puede determinar el método
de estimacion a usar, ya que varios méodos requieren diferentes cantidades de
datos histéricos.

Por Gltimo el conocimiemo y la facilidad para operar un método de estimacion por
un experto ¢s muy importante, ya que ¢ es el responsable de las predicciones
hechas.



CAPITULO 2.
SERIES DE TIEMPO CON TENDENCIA E IRREGULARIDAD,
Bin este capitulo se discutird a estimacion de series de tiempo que presentan en su
comportamiento ks componentes de tendencia e irregularidad. st es, madelos de fa
forma:

=T
donde: T, es fa tendencia en ¢f dempo £y ¢, es lairregularidad en el tiempn /4,

fispecinlmente se examinarin estimaciones de series de tiempn para las cuales 7', puede
asumir cualquiera de fas sigulentes formas:

I- T,=PB,
2 =T+
Y Bere,

En este caso se supone que no existe endencla. Esto significa que la serie fluctia
aleatoriamente alrededor de un nivel medio B,

2. T2 B+ Byt
= y.=T,*¢
Sy EBet Bytre

En este caso se supone que existe tendencia lineal. Iis deelr, la serie de dempo fluctia
aleatoriamente alrededor de un nivel medio sigulendo una funclon lineal. Donde la
pendlente es B3, y la ordenada al origen es 3. SIR, > Oentonces el nivel medio de la serie
se incrementa conforme transcurre el tiempo. i3, < Oentonces el nivel ntedio de laserie
decrece conforme transcurre ¢l tiempo.

En este capitulo se discutirdn los procesos de regresion lineal y el de suavizamiento
exponencial y se usarin para pronosticar serles de tlempo con tendencia y sin tendencia.
Antes de continuar se deberd tener presente que los modelos y métodos discutidos enesta
parte suponen (ue los €y, ¢,....en el modelo:

?/1"’1-(*(:1



son no correlacionados (este coneepto se explica en el capitulo 3). Si las observaciones
sonsolo debilmente correlacionadas entonces los métodos discutidos aquiaun producirin
probablemente prondsticos bastante exactos, pero, si las observaciones son fuertemente
correlacionadas, 1a metodologin BoxJenkins discutida en el capitalo 4, udiliza esa
dependencia para producie prondsticos que probablemente son mis exactos que los
pronosticos producidos por los métodos del capitulo 3.



2-1 ANALISIS DE REGRESION LINEAL MULTIPLE.

En este puntose introducicd una téenica de estimacion cuantitativa; elandlisis de regresion
lineal multiple, ia cual es una herramients importante en el andlisis y prondstico de series
de tiempo. Se presenta en notacion de dlgebra matricial porque proporciona un método
condensado para manejar los modelos de regresion con cualquier nimero de variables;
una vez formulado el modelo miftiple y resuchio en notacion matricial, by solucion se
puede aplicar a2 una, dos o mis v:lri:l{)lcs 13).

2-1.1 ENFOQUE MATRICIAL DEL MODELO.

Supongase que v es una funcion lineal de las variables v v,y un error ¢
Entonces el modelo de regresion lineal mahiple es:

Fo=Bor Byt Bynpr BN

donde: v, ¢s la wvarlable dependiente; g3 representa el ndmero de variables
independlentes usadas en el modelo; v, x o000 v, representdo el valor de esas p
variables independientes; (3.0,.:- .3, son los parimetros desconocidos que
refacionan a la varlable dependiente con las variables independientes y ¢, es el error
aleatorio que describe la influencia sobre vy de wdos los otros factores distintos a las
pvarlables independlentes,

Supongase que se cuentaconnobserviciones, se puede resumir el modelo de regresion,
escriblendo una serle de n ecuaciones, como sigue:

N 2Rl LI LRI  PRANPE R g t I S
Yoo Byt By *Byxp v BN, 0

P TR R )

YII = “0 * B 1 '\‘nl * B?'\‘n?. Freew Bl!'\.'ll) * (:ll
Entonces, la formulacion matricial del modelo es:
Y=XNpee

donde:
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74 Loy Vo e vy, fly €

7y boxy, Vo vy, B, ta

In | R R R T B, €y
2-1.2 SUPUESTOS DEL MODELO DE REGRESION LINEAL.
L.as suposiciones clasicas del modelo de regresion lineal miltiple son:
i) La especificacion del modelo esta dada por Y = N3 «¢.

ii) los elementos de X son fijos y tienen varianza finita. Ademds el rango de XNes /3
¢l cual es inenor que el ndmero de observaciones n.

ili) € se distribuye normalmente con esperanza cero y varianza constante, Los
errores son independientes y por lo tanto no correlacionados.

La suposici6n de que X tiene rango p garantiza la no colineatidad (es decir, que una
de las columnas de X no sea combinacion lineal del resto de columnas). La suposicion
de los errores, posiblemente la mis fuerte, ya que ella garantiza las propiedades
estadisticas, asf como las aritméticas del proceso de estimacion por minimos cuadrados.
Adicionalmente con la normalidad se supone que cada uno de los errores tienc
esperanza cero, las varianzas todas son constantes y las covarianzas son cero.

2-1.3 ESTIMACION POR MINIMOS CUADRADOS.

Para hallar el estimador minlmo cuadrado f3 de B, primero se denota la estimacion de
¥, como:

yl =ﬂ0+ﬂl xll +'§2'\.12 o +Bp'\‘lp
la cual puede escribirse de manera condensada en notacion matricial como:
Y=Xf

El objetivo es encontrar un vector con pardmetros 3, el cual minimice lasuma de errores
al cuadrado, esto es:
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ahora, como Y = X+ oy ¥ = Xise obtiene:
(= Y-Y
=Y -\f}
Por lo tanto:
ee=(Y=-NA)(Y-Xf)
=YOY-AONY-YOXBHAONONR
=Y V=20 N V4BXONR

Para determinar los estimadores minimo cuadrados, se minimiza la suma de ercores o)
cuadrado usando las replas de derivacion matricial como sigue:

d——-—-—-‘-‘é'z 2X'Y+2X°Xfp
=D\ Y 42X X
3B 2 3

iguatando a cero la ecuacion anterior, se tiene:
2NV +2X'Xfi=0
f=(X"X)'XY
donde: (X°N) ' es b inversa de la matriz! (X°X)
fi es un estimador insesgado defi. fisto es £(B,) = P,paratodai=0,1,2,...p

Los estimadores minimo cuadrados de f3 se distribuyen normalmente, ya que
c,~N(0,0%)cont=1,2,....n, entonces (3, es normal.

1 La matsiz 08 Ny tene inveesa por 13 supasicion i
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2-1.4 MATRIZ DE VARIANZA COVARIANZA.
El método matrictal permite calcular tanto la varianza de (3,, como las covarianzas de
dos elementos de [3,, por cjemplo: 3, y [i, . Estas varianzas y covarinzias se pecesitian

para la inferencia estadistica,

Para Hepar a fa matriz de varianza y covarianza, se sustituye Y =\ +¢ en
f=(N"N) '\ Yentonces, se obtiene:

B=(X'X) "X (N o)
=Re(NN) N
B-B=(N'X)'Ne
Por definicion:
var(B)=E[(B-B)A-B)"
=E{LOCX) TN ONTN) X))
SERNX) N e N (N X))
Recordando que las X son fijas, al calcular ln‘espcr;mzn, se obtiene:
var(®)=(X" X)X E(ee)N(X'N)!
=(X'X) "N 0’1NN XY
=g%(X°X)
Notar que para Hegar al resultado anterlor se hizo uso del supuesto E(cc ) =g}

Un estimador insesgado para ¢? esta dado por la férmula:

Z(}'l"]l)z
2_il
n-(p+1)

2':(7:"71)2

5:\/ n=(p+1)

29



Mis facilmente, las varianzas de fas {3, estin dadas por
Var(f,y=6"C,
donde €, es el i~ dsunoelemento de Ja disgonal de Ja matriz (N N)
Las covarianzas estin dadas por:
COVB,fB)=07C,
2-1.5 COEFICIENTE DE DETERMINACION /°,

Para introducicr * supongase que se conacen fos valores de iz, pero no se conocen los
valores de X, X yp, .00, X, con los cuales se pronostica .. En este caso un prondstico
razanable secfa:
2,

74
el
7=t

n

Bt error de estimaclon serfa entonces: (7, - 7,).

Sin embargo, se tlenen {os valores x ), Vo, .00 Xy, para pronosticar . Bl prondstico
dey,es:

y-(“BO*BV\'u ‘Bz'\‘uz A 4"‘5/)'\.(/!

Entonces el error de estimacton seria: (7, - ¥,).

Ll
- =2 . N

La cantidad ) (¥~ 7,)" se Hlama variacion total y es igual a 1a suma de los errores al
tel

cuadrado que se obtienen si no se usan las varfubles independientes.

n
La cantidad Zl(y, =% ,)?se llama varfacién no explicada y es {gual a Ia sums de los
&

cerrores al euadrado que se obtienen si se usan fas variables independientes.

7
. R .
la cantidad Zl(}/. = ¥¢) " se Hlama variacidn explicadit ya que:
I
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u

{‘2;‘(7«-9»‘ AeZ ~~~}(>"~l‘zj’(y, -0

representa i reduccion en [ suma de errores al cuadrado que se ha realizado al usar
fas variables independientes al hacer prondsticos.
Se dedine el coeficiente de deteeminacion 7 por la ecuacion:
L,
> 27
oo —
N Loy
27 7)

r? es ampliamente usado como una medida de fa bondad del ajuste en una regresion.
s decir, ebr? mide la proporclén o porcentaje de by variacion total en Y explicada por
¢l modelo de regresion. Sus propiedades mis importantes son:

#) tis una cantidad no negativa,

i) 0Srist

Para r2 = | quiere decir ajuste perfecto, mientras que para % = 0 quiere decic
que no hay relacién entre 1a variable dependiente y las variables explicatorias.

Ortro camino para expresat 17 es:

\ /.- =\
,‘zgk_(‘/l"/) zL'('ll‘t(tCt'()ll explicada
X(V‘"7)2 variccidn total

LD )
X(Y|-§)2

.- X(y(_y)z
}.(y‘_;)z
_variacién_no ex plicada

= l ~
variccion lotal

En notacion matricial:

rzzﬂ\'\-nTz
Y Y-n¥?
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2.1.6 INTERVALOS DE CONFIANZA

Usando fa inferencia estadistica [ 3] se puede mostrar que un intervado al (100 - a )%
de confianza pitra 7 os:

7(’*“ (_j./l

13‘"-(/;4)}

donde: ((e wetnety) 6 el valor eritico de fa distribucion ¢ asociado a4 un nivel de
.

sipnificanciade a/ 2con (i - {p + 1)) grados de tibertad. ¢ ya se definio anteriormente
Y
! PP I

fr=qlr 0y
7 1es una medida de la incertidumbre que resulta del desconocimiento de os valores
verdaderos de tos pardmetros Bo By By N = (1ox g X X ).
El intervalo es una funclén de ¢y del nivel de conflanza ( 100~ a)%, mientras mis
grande es el nivel de confianza, més grande es el intervalo. Ef nivel de confianza

(100 - a )% puedeserarhitrario, usuaimentea = § ental caso secafeulacia unintervalo
al 95% de confianza,

Un Inteevalo al (100~ a)% de conflanza paca 3, esta dado por:

ﬁﬁ”( )a\[(?i

;-n-(p'l)

2-1.7 PRUEBAS DE HIPOTESIS,

Considérese ahora, como decidir, por medio de pruebas de hipotesis, si la variable
independiente v, tene Importancia adicional significativa sobre combinaciones
lineales de las varfables independientes

N X e Ny e Ny
con relacién al modelo:
VemBotBuxy* o+ B x g #BX By Xt BNt e

Iis razonable decidis que la variable independiente x,, tene importancia adicional
significatlva si sv rechiaza la hipdtesis nula:

Hq: B,=0
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L cuad nos dice (ue ese cambio v no afecta iy, en contra de b hipdtesis alternativit
Ho: 3,40
fa cual nos dice que ese cambio x, produce cambios sobre

Iin ta teoria clisica de pruehas de hipotesis, ta regla pitea decidir cuando rechazac 4,
se basa frecuentemente en especificar una probabilidad de cometer un Ercor del Tipo
1. Un Error del Tipo |, se comete si se rechaza 11, dado que /y es verdadera. A T
probabltidad de cometer un Error del Tipo Fse ke denoti como a Aunque se desea que
a sea pequedy, haciendo a muy pequena se puede cometer et Error det Tipo 1L Un
Eeror del Tipo 11, se comete si no se rechaza H o dado que /7 ¢s falsu. Generalmente
a = 0.05, esto es, se debe establecer una regla para decidir cuando rechazar 14 basada
en ta probabilidad iguat a 0.0Sde cometer el Error del Tipo 1. En general, se puede
mostrar [3] que si la regla de decislon basada en la probabilidad de cometer el Error
del tipo [ ¢s igual a a, entonces la repla que se debe usar para rechazar la hipotesis
nufa

iy: B3,=0
en contra de la hipotesis alternativa
Hy: B,#0

y por lo tanto decldir que la varlable independiente x, tiene importancia adicional
significativa, si:

N

0\[?:: {Fa-tr-1,

A las prucbas de hipotesis de la forma:
Hot By = B, vs Hye B > B
Her By = By us Hye B < B,
Hot B, = B, uvs Hy B * B,

s¢ les conoce como: prueba de cola superior, prueba de cota inferlor y prueba de dos
colas respectivamente,

Lt estadistico ¢le prueba es:
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BB,
g, T
AN O
y la region de rechazo depende de ta prueba:

![ s
i, L:.u'(/wl))

Para verificar cualquier hiptesis particular sobre 3, se sustituye el valor hipotético de
B.enty ysielvalor resultante de ¢y se encuentra en la region de rechizo, se desecha
la hipotesis.



2-1.8 EJEMPLO.

Desde 1973 el Banco de México elabora um encuesia de tipo cualitativi, Himada
"Encuesta Mensuil de Coyuntuea”, sobre la opinion y las expectativas de los empresarios
en ¢ sector manufacwarero del pais, con respecto # la produccian, ventts, inventarios
precios y empleo. El aspecto cuatitativo se refiere ab tipo de infornmcion que se recabi
def empresario. A éste se le pregunta pari cada una de Jas variables (por ejemplo: ¢l
nimero de trabajadores de su empresay si, aumentd, permanecid igual o disminuyo
con relaclon al mes anterior (Gpinion) y con relacion al mes de captacidn expectativa,
La informaclon caprada por fa encuesta tiene una regularidad mensual, los resultados
s¢ ponderan por ef nimero de personal ocupado de cada empresa y se contabilizan
de fa slgulente manera:

1) Porcentaje ponderado de respuestas que indican que Ja variable aumentd.
b)  Porcentaje ponderado de res puestas que indican que la variable permaneci¢ igual,
¢)  Porcentaje ponderado de respuestas que Indican que la variable disminuyd.

De esta manera se generan series de tiempo con dichos parcentajes para ciada una de
{as varlables de fa encuesta.

En este ejemplo, se desea encontrar un modelo de regresion lineal maltiple para hacer
pronésticos acerca de la variacion mensual del indice de empleo en el sector de
manufacturas, base 1985=100.

La variable dependlente denotada por v, es igual a bt varficion mensual del indice de
empleo y se eree subjetivamente que estd en funcidn de las variables dependientes v,
y x5 donde:

x ,,=Porcentaje de respuestas de la Encuesta de Coyuntura que indican que el ndmero
de trabajadores en ¢l sector manufacturero aumentd.

x,=Porcentaje de respuestas de fa Encuesta de Coyuntura que Indican que ¢l niimero
de trabajadores en el sector manufacturero disminuy6.

Un posible modelo de regreston lineal maltiple puede ser:
Yi=Bo*r By Npte

La tabla 2.1 muestra los datos para llevar a cabo los cdleulos de la regresion.
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TABLA 2.4 Indice de empleo en el seetor manufacturero y porcentajes de fa
Encuesta de Coyunturn

t Indice de Varuaidn cmplea emplea prexuccion produccan
cmpleo ntensual aumentd disunuyo aumentd distnumuyG

192 § 973 477 1520 1920 4420 3040
f 2 v 039 1360 16.40 3060 15 50
m k) 240 36 1590 1600 5200 14 80
E3 4 9?4 A4 G4 1180 15.70 3180 4t.20
m 5 9T 4 4 36 1690 18.30 4890 27 60
§ 6 969 015 1130 2160 41 80 29.40
i 1 96 6 425 1510 2000 1750 2920
@ 8 59 475 [YXL)] 25 90 2230 4160
s 9 953 4503 1550 28 40 30 80 29.70
0 10 994 D2 1150 $080 4750 320
a 1" 945 R ] 13.20 000 2290 1220
d 12 9231 147 9 50 37710 24.70 46140
93 3] Nno 130 17.60 29 40 41.76 1080

i 922 027 16.40 2770 41 60 30.90
M ] 924 A4 1270 26.60 61.50 1990
2 16 9215 D04 18 48 3220 24 80 $3.00
] 17 235 RIRU] 14.70 3720 47.10 30.30
i 18 907 0.8 2060 30.20 36.20 41 30
i 19 bl 082 0o 32490 36.40 40.00
a n 893 4mn 1850 3380 3B 6 36.10
s 21 844 09 17.80 3290 3690 B 6o
4 22 876 09 17.90 3090 48 80 270
n 23 87.2 448 2450 27.40 40.00 3890
i 24 863 104 11 80 35.80 36 60 4630
EH 25 859 047 2460 3350 45.30 3830
f 26 BG.S 64 2530 2730 39.50 39.60
m 27 BG 6 16 2650 2820 55.20 2750
a 28 866 402 25.90 2310 46.80 35.10
m 29 868 0.28 2330 28.70 42.50 3780
i 30 867 415 22.50 3240 1940 3060
i 31 86.4 438 19.60 33.30 3760 46.30
a 32 86.0 44 20.90 30.60 5150 17,10
s 3 859 4.12 19.60 31.50 5200 51.40
a 34 860 i’ 27.50 2830 5200 30,40
[ 33 860 .04 19.08 25.30 4460 050
4] 36 832 090 1500 23.90 3200 54.40

Fuente: Blanco de México,

0.77 1 18.20 19.20
0.39 I 18.60 16,40
o I B
0.90 1 15.00 29.90
por tanto
1.08526  0.02313 -0.02249 -13.96
(X°N) "=} -0.02343  0.00137  0.00006 X'¥Y={ -216.45
~0.02249  -0.00006  0.00084 -132.86

Entonces los estimadores minimo cuadrados de 3, 3, ¥ B, son:
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Bo ~0.36893
B=] B, = (NN Y= 0.05539
i, - 0.03660

Un intervalo al 95% de confianza para y es:

VIR

(\e_,l!“(pol)

o
donde:

7, ~0.36893+ 005539 v, - 0.03660.x,,
yaceptando que N7y = (1 15,40 47.50)

t = = 1,96
(;.35-(2-1)) (3.99)

3,
-y 32
‘.l.(y‘ Yo 1.97542

= = 0,38829
36-(2+1) V 33

"\

Far=y 1+ X (X X) ' N =V 1+0.36130= 116674

V3, =~=0.36893+0.05539% 15.40 - 0.03660 % 47.50 = - 1.25452
Por 1o tanto el intervalo al 95% de confianza para y, con t = 37 es:

- 1.25452+ (1.96)(0.38790) (1.1667+1)

~1.25452+0.88705
Ahora el cdlculo de 2 es:
%55y
(¥i—y)
l‘?,:(-l —3'6‘572=0.42288

B, B.62114
2 (Yi=¥)

Lo cual quiere decir que el modelo de regresion:
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JoBat v v

explica el 42.28% de kr variacion total en las 30 observiciones,

La geafica 2.1 puede sec de utilidad para deweeminar la funcionalidad de L regeesion,
Otro camino es atendiendo alvalor der . Sin embargo las pruchas de hipotesis pueden
ser de mayor utilidad para consteuir un mejor modelo.

Gritfica 2.1

INDICE DE ENIPLEO
INDUBTRIA MANUFAGTLRFRA

, : ' AN .
:—:? i e e 4N - B R .m\_m —""'/,L x\_t
3 i \\ \
‘é . / f‘, ff \\\ /,’ :_,
a /\ i hvalt
5 \% \ / RN
VU Wt

V| <y

v

1% -

L'“):l o E's-’ T ’

h Estimada

- Observada

Ahora supongase que :
Ye=Bo* Bixy +Banpt Bavp+ Bavy*g,
donde vy y xpya se han definldo anteriormente y

xg=Porcentaje de respuestas de la Encuesta de Coyuntura que Indlcan que la
producclén en el sector manufacturero aumento.

~x=Porcentaje de respuestas de la Encuesta de Coyuntura que indican que la
produccion en el sector manufacturero disminuyé.

Los datos de x5y x g también se muestran en la tabla 2.1
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Usando el estadistico {5 se puede evaluar bt importancia adicional de la constante

y las variables independientes v, v,y vy vopen el modelo de regresion.

TABLA 2.2 Estdisticos {3 part el modelo:

YerBot Byvy *Boxpat ByvatBaNy e

Variable B. -0
. . ; q l, =
indepen. { B, Uy, PR ;
diente !
cle 1 027191 009041 0 39384
Xy 1 0.04740 0.01696 279149
X2 2 0.02879 001220 -2.35933
X3 3 (100554 001167 0.47446
Ny 1 oot} 001134 098145

Ya que p = 4yn=306se tlene:

[
5,
3

% 1.96
1)

En latabla 2.2 se nota quety, y {4, 50n mayores en valor absoluto que 1.96, por lo tanto

se puede concluir que x,, y X tiene importancia adiclonal significativa. Sin embargo,

se cree subjetivamente que X, se puede inclulr en el modelo, ya que ty, se aproxima

un paco mas al valor de l(g ) Por [o tanto, Gnicamente se excluyen del modelo la
5

constante 3, y x,; por ser menos significativas.

Entonces considérese el modelo:

Y= ByXg*BaX et Bavite,
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TABLA 2.3 Estadisticos y, para el modelo:

VR LR EFRNTI G LRGN | R

Vatiable $,~0
ndepen- i {3, Oy, il o4
)
diente
Nyt 1 005147 ool 4.67484
Yo 2 H02786 001042 -267363
N 3 01508 000702 -2 14678

Nuevamente lit tabla 2.3 muestra Jos valores de (. Ahora p = 3y 1 = 36 se tiene:

Ls % 1.96

202)

De este anflisls se concluye que las variables x ), v 2y v 500 altamente signlficativas,
por lo tanto:

Je=PBixy *Byx BNy te,

puede ser un buen modelo para hacer prondsticos acerca de la varlacion mensual del
indice de empleo.

la grifica 2.2 muestra los prondsticos para el afio 1995, usando el modelo mis
apropiado, atendiendo aj estadistico (g,
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Grifica 2.2

INDICE DE ENMPLEO

INDUSTREA MASEFACTURERA
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2-2 SUAVIZAMIENTO EXPONENCIAL SIMPLE.

En esta seccion se diseutird a situacion en a cual se supone que el nivel medio de fa serie
no cambii a través ded tiempo, es decir se asume Que no existe wndencia. Un modelo
apropindo puede ser

Ji=Bare,

En este caso, fa seric esta deserita por un valor o nivel medio 35 ¢f cual no cambia en ¢
tiempa, comblnada con fluctuaciones aleatorins ¢, las cuales provocan que I
ahservaciones se desvien del nivel medio.

2-2.1 APROXIMACION POR SUAVIZAMIENTO EXPONENCIAL.

Supongase que se tiene una serie de tempo en ta cual fa dltima observacion se localiza
enelperiodon ~ i,estoes, 7 (.7, ... .. unaserie detiempo conn - L observaciones.
Dadas estas n - | observaciones se pretende estimar b, (el nivel medio de Ia serie). B
estimador minimo cuadrado de 3, en el periodo s ~ 1 es:

n:l Y1

Bo(""l)=/='}lm

Dado este estimador, Ia predicclon para un valor futuro n = 1 + v, donde 't es un entero
positivo, sigue siendo

A - by,
Bon-1)=y= ¥
o )=y NLES!
Ahora supongase que se obtiene una observacién més reciente /,, y se desearia
incorporar esta nueva observacion en el estimador B, Esto s, se desea obiener un
estimador més actual de 34 que se hase en la nueva observacion y . y en las anterjores

YiYaeoi Y nate

Andlogamente como antes, el estimador minimo cuadrado de 3y en el periodo nes

=i
Bo(r)=y= T =

Otro camino para incorporar esta nueva observacion dentro del estimador de 3, ¢s ¢l
método conocido coma "Suavizamiento Exponencial Stmple” [8],



Para esto considérese fa diferencia entre la Gltima observacion v,y la estimacion de

en el periodo n - 1, esto es:
ORI INCER D]
Abora incorparese ¢ (0,1 )de tl forma que R siguiente ecuncion se cumpli
B,00)=B(nn-1y+ao,
N N R N CER DR TR (N RN B
Asf el nuevo estimador esta basado en ¢f estimador anterior,

Para simplificar lt notacton se define S, = 3, (1) de modo que fa ecuacion anterior s¢
pueda reeseribis como:

Sa ‘*S,,_| 4”u(yn'-sn-l)

QoL € T
D F 0ty , asn»l

[}
E

mﬂ'jn‘(l‘a)sn-l

Esta ecuucion define el proceso Hamado “Suavizamiento Exponencial Simpie”, donde
5, es el estimador (o estadistico) de suavizamiento y [a fracclén ase lHama canstante
de suavizamiento,

Noteseque S puede escribirse como una combinacion lineal de todas [as observaciones
anteriores al tempo n. Para ver esto consldérese el estimador de suavizamicnto en el
perlodon - §

S =0yt (1-a)s,.,
sustituyendo S .. en S, 5e tlene:
Sa=ay,~(I-a)ay,+(1-a)5,.;]
=ay,ra(l=a)y,.*(1-a)’S,.,
Ahora cansidérese el estimador de suavizamiento en el periodo n -2
SpamaY,o+(l-a)s,.,

sustituyendo S, ,en S5, se tiene:



Sysagrall-a)y, o (bra) fay, oo (1 -a)s, )

.

,
sy raltea)y, g a(l-a)ty, e (hea)'s,
Sustituyendo recursivamente para S, 5. 5, S, 7 S seobtiene:
Sy ' - . 2. . B RN e Y@
Sp=ay,rall-a)yy, ra(l-a) v crall-a) Ty (L ma)'s,

in Ia prictica 54 se obtiene caleulando ¢l promedio aritmético de las primeras
observaciones de la serie.

Los coeficlentes a, a (1 -a),a(l-a)*,...,a(l-a)"", miden la aporaeion que las
observactonesy ,. Y, -y /a2, ¥ hacenalestimador S ,(lnobservacidn mds reciente
contribuye con mayor peso que las anteriores), ademds que dichos coeficlentes
decrecen geométricamente, por tal raz6n el nombre de "Suavizamiento Exponencial”.

Ahora considérese el problema de hacer prondsticos, sea S, =f,(n), se desea
pronosticar la serie de tlempo para el periodo n + T Yaque el modeloesy, =3, + ¢ el
prondsticoes simplemente 7,..(n) = S, que es el actual estimador de 4. La notacion
7 w1 (1)s€ usy para enfatlzar que el pronostico es para el periodo n + vy fue hecho en
¢l periodo n.

2-2.2 DETERMINACION DE LA CONSTANTE DE SUAVIZAMIENTO.

Al estimar por medio del proceso de "Suavizamiento Exponencial Simple” uno mismo
puede determinar el valor de la constante o En general, cuando la serie es bastante
inestable, es decir, la componente Irregular tiene varianza "grande”, se elegird un o
pequeia. Para una serle méds estable, en la cual la componente irregular tiene varianza
“pequena’, se elegled un a més grande. Otro camino para escoger acs el uso de fa
simulacién, este proceso consiste en simular un conjunto de estimaciones usando
diferentes valores de a. Esto es, para cada valor distinto de ase genera una estimacion,
esta es comparada con el valor verdadero de la serie, generando de esta manera un
conjunto de errores para cada estimacion. El valor de a que produce la "mejor
estimacion” es el que se usard para generar prondsticos para futuras observaclones de
la serie de tlempo.

El conjunto de observaciones que tiene la suma de errores al cuadrado mds pequefia,
se considera la "mejor estimacion”.

2-2.3 INSTRUMENTACION DEL PROCESO.

En este punto se eshozard la secuencia de pasos involuerados en ki instrumentacion
de un proceso de "Suavizamiento exponencial simple”,



Primero, se caleulird un estimador inicial de 3, usando las primeras observaciones
(por cjemplo seis), despuds comenzando con este estimador inicial, se utiliza kt
eewiclon 5, paca simular todi l informacion disponible, wtitizando un vidor pacticular
dea. fiste proceso de simulicidn es repetido paca otros valores de ay se caleula Lt suma
de errores il cuadrado (SEC) para cada una de eltas, of vidor de aque minimice fa SEC,
es ¢l valor que se escogerd para hacer predicciones. Ya que se ha determinado o,
proceso se puede utllizar paea predecie valores futuros de la serie, pariesto se caleala
un nuevo estimador inicial de 3, usando tadi l informacion. Bl nuevo estimador y la
constante aoptima son usados para realizae luoperacion de swavizamiento exponencial
simple sobre todos fos datos, este dimo proceso produce el mejor estimador de f3g.

Es importante notar que existen dos aspectos arbitrarios en este proceso, pari
examinarlos, sea n el ndmero de observaciones. Bl primer aspecto es fa eleccion de s,
el cual se definio como el namero de observaciones escogidas del tatal n para caleufue
el estimador S y a su vez poder determinar fa constante o, peneralmente 1y s igual
a la mitad del ndmero de observaciones. Bl segundo aspecto es la selecelon de i que
es ¢l nimero de observaclones usadas para cideulir el vajor de S, después que se ha
determinado el valor de a, es razonable tomae 1, =

2.2.4 ANALISIS DE LOS ERRORES DE ESTIMACION,

Ya que un sistema de estimaclon nunca producird estimaciones perfectas, a
continuacidn se discutirin algunos métodos que pueden usarse para determinar
cuando algo anda mal en el sistema de estimacion. Se descarfa determinar si los errores
de estimacién son mayores que los producidos por un slstema més "exacto”. Para eso
supongase que se tlenen 1 errores de estimacion e, (a).ex(a)....,e,(a) donde o
denota 1a constante de suavizamiento con fa cual dichos errores fueron obtenidos.
Definase la siguiente suma de errores:

Y{a.n)= }_ e (a)

te}
¢s obvio que:
Y(a,m)=Y(a,n-i)y+e,(a)

Ahora se define la desviaciGn media absoluta como:

n

2 lea)l

=1

DICNOE

entonces el /N D (o, n)se define como:



TN D )= )_,(”,,.ﬁ) ‘
D{a.n) |

SHIN D (a, ) es "grande” significa que ) > D, o cual dice a su vez que el proceso esti
produciendo errores que son ya sea consistentemente grandes o consistentemente
pequedos. Esto implica que el sistemi de estimacion estd produciendo estimaciones
mis pequenas o mis grandes que los valores de la serie de tiempo, por lo tanto un
valor grande de /N D (o, n)indica que el proceso no es exacto. fin la prictica si
IND (o, nyexcede de un limite de contral denotado por Ky, parit dos a mds periodos
consecutivos, esto es un fuerte indicador de que los ¢rrores son mayores ¢ue los que
protuciriit un sistema mds "exacto”, generdlmente A se tomit entre Cuatro v seis,

SiIND(a.n) > 6indlea que el proceso no se estd realizando correctamente y sugiere
alguna correccion, en este caso existen varias posibilidades: unit opeion es que el
modelo necestte cambios, es decir, puede adicionarse o eliminarse una o més viriables,
otra posibilldad es que el modelo no necesite cambios pero la constante de
suavizamiento sf,

2-2.4.1 PROCESOS DE CONTROL ADAPTABLE.

A menudo se usan procesos que cambian autamiticamente ¢l valor de la constante
de suavizamiento, ¢stos se conocen como "Procesos de Control Adaptable”,

Se han desarrollado varias téenicas al respecto, ya que ellas permiten que la
constante de suavizamiento se adapte a cambios en los parimetros de la serle. Aqui

se examinard el métoto elaborado por Chow2, ¢l cual introduce a parte de la
constante aotros dos valores o, y o, tal que:

a,=a+d
a,=a-d
donde ¢l es una constante positiva (generalmente s¢ propone o = 0.0%).

Ahorase generan tres estimaciones, una para cadaayse caleula D(a, . n) D(a.n)
y D(a . n), sisucede que:

D(a,.n) Los errores generados al estimar con o son mis
D(a.ny< D(ay,.n) pequeiios que los errores generados alusara , ya, por
lo tanto es razonable seguir usando «a para generar

prondsticos.

2 Vease: Chow, W Adaptive Conteol of the Exponental Smootting Constant” Jourmnal of industeial Enginceting 1965



[ D{a.n) Se debe reducir a(entre a; y o) y sumar y restar o para

D)< \ D(a, .y fijar nuevos limites,

b P DCan) Se debeincrementir a (entre ay ap) y sumar y restar of
()< D(a,.n)  parafijar nuevos limites.

Chow reporto buenos resultados con este método, sinembargo, una desventaja, es
que se deben hacer tres estimaciones?.

3 Joltnson y Manigomery [8), presenta otro proceso de control adaptable.



2-2.5 EJEMPLO.

Ahora consldérese el méodo de suavizamiento exponencial simple para hacer
prondsticos de fa serie de tempo del ejemplo anterior (variacion mensual det indice
de empleo). Para iniciar el proceso supongase a = 0.1,

TABLA 2.4 Estadisticos de
suavizamiento exponencial simple, con
a=0.1yS,=-0.42923

. [N

t iy ]

92 1 017 4) 46372
¥ 2 039 £ 37803
M 3 036 4).30401
A 4 0 64 A 33804
M 5 .36 ) 34043
J 6 0.15 4 32146
) 7 0.25 0.31390
A 8 075 035774
] 9 0.63 038488
0 10 023 036988
N 11 060 4.39262
V] 12 147 0.49989
693 13 1.30 0.57948
¥ 14 027 049527
M 5 004 0.41976
A 16 0.64 046906
M 17 20.10 043253
J 18 081 0 46981
) 19 0.82 0.50483
A 20 077 0.53155
S 2( 093 05171
o 22 090 0.60462
N 23 048 0.99225%
0 24 -1.04 063673
594 25 047 062011
¥ 26 064 049457
M 27 0.16 0.42947
A 28 002 0.38844
M 29 0.28 03197
J 30 015 030458
J 31 038 031239
A 32 041 43222
S 33 0.12 030229
0 34 0.13 4).25882
N 35 004 0.23605
n 36 090 030306

El esumador B, se obtiene promedlando las primeras '?' observaclones.  Asi
So=-0.:12923
Sy=ay,+(1-a)S,
=(0.1)(~0.77)+ (1 -0.1)(-0.12923)
=-0.46372



Sa=ay,(1-a)s,

it

(0.1)¢0.39) « (1 -0.1)(~0.16372)

4

-0.37803
Continuando de esa manera se puede completar la tabla 2.4

Para determinar la constante  de suavlzamiento Gptima se realiza un proceso de
simulacion. Esto es, generar distintas estimaciones de v, para diferentes valores de
a ¢ (0. 1)con Incrementos de 0.02 y determinar el aque minimize la suma de errores
al cuadrado.

TABIA 2.5 Suma de
errores al cuadrado
para diferentes valores

dea
a Suma e errares
al cuadrado
002 8.79878
004 8.88340
0.06 893993
0.08 8.9767%
0.10 9.00197
012 9.02164
0.14 9.03958
0.16 9.05796
018 9.07784
0.20 9.09962

De la tabla 2.5 se concluye que la constante a que minimiza la suma de errores al
cuadrado es 0.02. Esta aces la que se utilizard para generar prondsticos de y .

De nuevo, el estimador 3, se obtiene promediando las primeras g observaciones. Asi
S =-0.42923ycona = 0.02, se tiene:
Sy=ay,+(1-0)$,
=(0.02)(-0.77)+ (1 -0.02)(~0.42923)
=~0.13613
Sp=ay,+ (1-a)5,
=(0.02)(0.39)+ (1 - 0.02)(~0.43613)

=0, 19685

"
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Continuando de esa manera se puede completar Lk tabla 2.6

TABLA 2.6 fistadistico de suavizamiento exponencial simple con

a=0.02ySy=-0.12023

R . “ RRTI] -y
t "/ 5, S jAt 1y (7. 2ty
£92 1 077 0 43613 0.42923 0 34493 011898
F 2 039 041955 41.43613 (82937 1 68785
M 3 036 <) 40391 041955 078170 0.61105
A 4 0064 4 4872 040391 024043 005780
M 5 4036 040778 ) 40872 004677 000219
J [ DAL 4 40264 4.40778 025704 006607
J 7 028 0 39951 0 40264 015681 0.02459
A 8 0.7% 0 40656 03951 035284 0.1245%0
S 9 .63 04102 0.40656 422253 0.04952
0 10 023 440749 041102 117618 103103
N i .60 941129 040749 18985 0.03604
12 147 0 43237 041129 -1 05400 1.11092
193 i3 -1.30 044972 043237 086744 (1.75244
14 027 0.43540 -0.44972 071595 051259
M I5 RiXiz] 042749 0 43540 039521 0.15619
16 0.64 043180 4).42749 021524 004634
M 17 010 42524 043180 032802 0.10760
) 18 .81 £ 45284 0.42524 4 38007 0.14445
) 19 082 4).440%9 043281 0 88722 0.14994
A 20 077 0.44721 0 440%9 033143 0.10984
S 2 4.93 0.45693 0.44721 048591 0.23611
0 22 090 046581 0.43693 0.4438% 0.19701
N 23 048 446611 0.46581 Q01513 0.00023
] 24 «1.04 047753 46611 457094 0.32602
E94 25 .47 047759 0.477%) 000697 0.0000%
F 26 0.G4 043514 0.47739 111273 1.23817
M 27 016 0.44291 0.45314 06LI59 0.37405
A 28 4.02 0.43443 044291 0.42370 0.17952
M 29 02 0.42022 043443 021067 0.50506
) LIV 015 441478 0.42022 0.27213 0.0740%
) 3 .38 041413 0.41478 0.03210 000103
A 32 .41 0.41406 0.41413 0.00350 0.00001
S 3 012 4).40824 0.41406 029106 0.08471
(¢} 34 [N} 039743 0.40824 0.54066 029231
N 35 .04 039022 039743 036033 0.12984
1M 36 0.90 £.40043 0.39022 051055 0.26067

La grifica 2.3 muestra la variaclon mensual observada del indice de empleo y sus

pronosticos para los sigulentes seis meses.




Grifica 2.3

08 -

0.0 -

0.t

-0.6 -

VARIACION MENSUAL
'
(=4
vy

INDICE DE ENIPLEO

SECTOR MANUFACTURERO

£93

- VALOR OBSERVADO

E94

+

PRONOSTICO

E95
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2.3 SUAVIZAMIENTO EXPONENCIAL DOBLE.

En esta seecion se diseutird la estimacion puntual y por intervalos de series de tiempo
caracterizadas  por una tendencia lineal, utilizando el método  conocida como
suavizamiento exponencial doble.

Ahora considérese la situacion en la cual ef nivet medio de fa serie de tiempo cambia a
través del tempo, especificamente supongase que cambia siguiendo una funcion lineal.
Ast un modelo apropiado para esta serie puede ser

Jo=Bot Pyt

ya que fa expresion Bo + 3 tindica una relacidn lineal entre el nivel medio y el tiempo. La
pendtente de esta relacion es 3 y la ordenada al origen es . Entonces L serie de tiempo
quetla explicada por la tendencla implicita enesta inea recta, combinada con fluctuaciones
aleatorias, las cuales provocan que las observactones se desvien de la tendencia,

SIR, > Q esto implica que el nivel medio de la serie de tiempo se incrementa conforme
avanza el tiempo; st B, < Q esto implica que el nivel medio de la serie de tiempo decrece
conforme avanza el tiempo.

2-3.1 APROXIMACION POR SUAVIZAMIENTO EXPONENCIAL.

Comoen el caso simple, seany | ya..... ¥ ., dadas estas i = L observaciones, se desea
encontrar los estimadnres de 3o yB,. Los estimadores minimo cuadrados de 3o y B, los
cuales se denotan por 3o (n - 1)y 3, (n - 1 Yrespectivamente, estin dados por:

n-l n-l a-1
(n- l)Lzy.—(}_f)(Ly.)
B](“'l)’ 1=} il t=1]

g )

;
tel

-l

ZYt "i"ll

Boln-1)=Smr-fy(n- 1)} &
n-1

Dados estos estimadores, el prondstico en el periodo (- 1) para un valor lwro
(n~ 1)+ 1 donde t¢s un entero positivo, es:

Tnoro (= 1) =Bo(n= 1)+ B, (n= 1) (- 1+0)
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Ahora incorporese una nuevi.observacion y ,, los estimadores minimo cuadradospo (1)
y B3, (1) usando las n observaciones, se encuentran reemplazando (2 - 1) por 2 en las
formulas anteriores.

Otra aproxinicion usada frecuentemente para determinar i, y 3, se conoce con el

nombre de "Suavizamiento exponencial doble” [8]. Este método proporciona una
estimacion de B en el periodo n dada por:

Q . NH
Bl(l?)“l—‘_—q(-‘h“f)f,

donde: S ,¢s el estimador de suavizamiento simple y la expresion S421se conoce como

¢l estadistico de suavizamiento doble4 y se catcula como sigue:
(2] _ - N
Sy'=aS,+(1-a)S,.,
la constante a ¢ (0, 1 ) es otra vez la ya mencionada constante de suavizamiento,

El proceso de suavizamiento exponencial doble ofrece unestimador de 3 en ¢l periodo
ny esta dada por:

Ao(n)=25,-SY-nf},(n)

sustituyendo 3, (12) en la ecuaci6n anterior:

fo(n)=2S,-S2-p l—%(s‘n- st

La obtenci6n de las ecuaciones para 3,y 3, no son del todo intuitlvas y se omite aqui
su desarrollo.

Ahora supongase que se cuenta con todos los datos de la serle de tiempo, incluyendo
¢l periodo n, la ecuacion para hacer un pron6stico para(n+v)es

y.n-t(n)zﬂo(n)"ﬁl(ll)(ll*'()
=[Bo(r)+ By (m)n]+ B (n)v
=ao(n)+ B, (n)t

4 Notar que $\ no es el cuadrado de 5., es mds bien of esaudistico de suavizanuento doble.
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donde:
ag() =Py «B(n)n
Sustituyendo (3o (i) en la ecuacton anterior se tiene:
o) =Re(u)«f (i)n

=28, - S nfd, () B ()

Ahora sustituyendo a, i)y 3, (n) en7,. (11 )se tiene:

Tner ™ o)+ oy ()

a )
5 - gl
I~(1( n TS

=(2+ l“_"'a)s,,—( 1 +l_°_;‘&)s‘f'

Para empezar el proceso de suavizamiento exponencial doble se debe disponer de los
valores iniciales de S, y S\ Estos estadisticos no son del todo intuitivos, ta
asignacion directa de sus valores no es inmediata, pero se pueden encontrar aplicando
una regresion 4 los datos y ast obtener estimadores de os coeficientes By y .

200 _cl?l
25, - Sl

Se sabe que para el periodo n:
“ ~
Bin) = =5 (a5
Asf para el periodo n = G, se tiene:
a “ -
Bi(0) = == (So- S5
Tamblén se sabe que para el periodo n:
BU(“) = 2811 - S§|2‘ - ‘_g.._,(\(;” - Slnzl)
-q

Asf para et periodo 1= Q se tiene:

o )
E=N



By(0) =25, 54"
Por lo tanto, de (3,(0) y 13, (0) se puede obtener 5, v S5 en wrminos de los
estimadores iniciales 3, (0)y (3, (0)

s 1-al.
S “I‘n(())‘(’"&”)lﬂ(‘))

| -a

SL"=BO(<>)—2(——G~)I‘5.<0)

las soluciones a estas ecuaciones producen el valor iniclal de los estadisticos
So ¥y S necesarios para el proceso de suavizamlento. St no se dispone de los
estimadores iniclales de 3, y 3, obviamente no se puede determinar los valores de
Se vy SV en wl caso es comin ¢n la prictica asignar el valor de la primera
observacién en la serie de tiempo a ambos estadisticos S 7 SH!

Dados los estimadores iniciales de S, vy SH! se puede entonces calcular las
ecuaciones de suavizamiento:

Sp=ay,t(1-w)S,y y  SP'=aS,+(1-a)5}
para todos y cada uno de sus periodos.

Ahora ya se pueden hacer prondsticos para (2 + 1), usando fa siguiente ecuacion:
at at
- =1 - _ < (2]
/rn((n) (‘)‘+‘_0)Sﬂ (l."‘__q)bn

Para encontrar la "mejor” constante de suavizamiento o, igual que en el caso simple,
se puede hacer un proceso de simulacidn, esto es, generar un conjunto de prondsticos
para un conjunto de a”s. El valor de a que minimice la suma de errores ul cuadrado
es el valor que se utilizard en el proceso de suavizamiento exponencial.

Otra vez las primeras n observaciones en la serie de tiempo (por ejemplo 6 € 5 3) se
usan para obtener los estimadores iniciaies de o yp, via andlisis de regresidny entonces
poder encontrar los valores iniclales de S,y SPL



2-3.2 INTERVALOS DE CONFIANZA.
Considérese el sipuiente modelo de regresion:
So=Ba s By OB (DB (0

donde: £, (), [0 ... f (), son funciones que dependen del tempo y no de
varlables de otras series de tiempo; este modelo de regresion se caracterizi porcgue ¢l
término:

Bo+ B i)+ B 2O+ + B 1 (0

es una funcion lineal con pardmetros desconocidos 3o.(3;..... 5, Mds aun, hay un
método Hlamado método general de suavizamiento dirccm5, el cual actualiza los
estimadores de o, (3,.....03, 2 1a luz de nuevas observaciones obtenidas de periodo it
periodo. Sin embargo, ¢s importante mencionar que existe una teorfa estadistica
respaldada en este método general, y se ha usado para obtener un intervitlo al
(100-a)% de confianza para observaciones futuras v,.. o para la suma de
observaciones futuras:

L.
Taer
tal

En particular, el método general emplea una constante de suavizamiento y supone que
elorigenesnyquefiy.y..... 8, son los estimadores de .3, ..... B . Entonces

Taee = Bo()* By () f1(n+ 1)+ o) fo(n+ )+ B (1) ] (0 + 1)

es la estimacion de v ,. . Mis adn, sea:

S 179, D)1

An) =
n
ysea z4,, el punto en la escala de la curva normal con media 0y vartanza 1, tal que
hay una drea de (100 - a)% bajo esta curva entre = =,,, ¥ %42 intonces se puede
mostrar0 que existen constantes d , y ¢  las cuales no dependen de o, tal que:

8 Vease. Brown, R "Smothing, Forecasting and Prediciion of Discrete Vime Series” Prentice_Hall, Inc Englewood Cliffs, New
Jersey 1962
6 ldem
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L.- Elintervalo al (100 - o )% de confianza para 7., esta dado por:

Fao () 25,0 N()

1
2. filintervalo al (100 - a )% de confianza para Y v, esta dado por:
it

Y Faed() 2 1y, 5q 0 (1)
te]

Las constantesd .y ¢ .son funclones de Tyayestin dadas por las siguientes ecuaciones:

ot 52 P IE T LRZ
+“.);[(l*‘ll"’bl] )”2(1(]-&30)142(, 1 I
d.=1.25 -
‘ b+ (,,l);lU*llh)l Y+2a(1+30)+2a’)
i 2 1172
1.25 o zuw)’ e =) reatt? ]
(=120

Yo ,sl(l“n +5t2)+ 2a(1 +3v) + 20?]

donde aes la constante de suavizamiento empleada en el proceso yu =1 - a

Usando lateorfa estadistica que hay detrds del método general de suavizamiento directo,
se puede mostrar que para ¢l proceso exponenclal simple:

d,=1.25

Nt42
q.=1 zot“————-w“ ";) l



2-3.3 EJEMPLO.

Ahora se intenta pronosticar ¢l indlce de empleo del sector manufacturero, grifica 2,4
(no la variacion mensual como en los ejemplos anteriores), wilizando ol método de
suavizamiento exponenchal doble. El primer paso es It seleccion de fa constame de
suavizamientt g, estit seleceion se puede hacer mediante un proceso de simulicion
con los valores det indice de Ja tabla 2.1 y para distintos vitlores de o el vialor de aque
minfmize fa suma de errores al cuadrado serd fa seleccionada para Hevar a cabo el
método de suavizamiento,

BASE 1985=100

Grifica 2.4

95 -
94 +
93 -
92

INDICE D ENMPLEO
SECTOR M :\.’\'UF:\CTUR}_B?A

vt e gy

£93 £l

Para empezar el proceso de simulacion se deben estimar primero {os pardmetros de 34
y 3, en el modelo:

JeoPotBitre



por medio del andlisis de regresivn y empleando las primeras 3 observaciones del indice
de empleo manufacturero, Se encuentra que los estimadores minimo cuadrados de 3
vy}, son:

B,=99.09855 v [, =-0.16133
Ahora estos estimadores se pueden usar para encontrar fos valores iniciales de los

estadisticos de suavizamiento S,y SY'y de esta manera empezar el proceso de
simulacion.

Se {lustrardn los cdlculos comprendidos en el proceso de simulacion considerando
a=0.1

so=ﬁo(0)—(l—i3)ﬁ.(0)
= 99.09855 _(1-_'60‘_'1)(-0.46133)
= 103.2505
SiE= 30(0)—2(1;—“)&(0)
= 99.0985% - 2('—6%1)(4)--!6 133)

= 107.1026

Dados estos estimadores inciales se puede encontrar la estimaclon para enero de 1992
(periodo 1), calculada en ¢l periodo 0, usando la ecuaci6n:

o, v .97 \am
0= (20 25 )5 - (1425 )s!
Four(0)=( 2+ 25, (13 st

0.1(1)
1-0.1

0.1(1)
1-0.1

}'l,(())=(2* )(103.2505)-(1* )(l()’/.‘lO?,())

=98.63721
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Con estos estimidores iniciales se obtienen los siguientes vadores de los estadisticos de
suavizamiento:

Sy=ay, o (1-a)S,
= (0.1)(97.3)+ (1 -0.1)(103.2505)
= 102.6536
S¥=as, +(l-a)si¥
= (0.1)(102.6536)* (1-0.1)(107.1026)
- 106.9277

Ahora se puede obtener b estimacion para febrero de 1992 (periodo 2), caleulada en
el periodo 1, usando 1a ecuaclon:

7"1(‘)=(2+({—(_l—(3)3l—(l +9l‘.5:_'_))31l:41

b = +M - +L(l) 27
7,01 (2 |_oll)(loz.osao) (1 |-o.|)“06‘9‘)’/(’)

=97.90477

De fa misma forma se obtlenc la estimacion para marzo de 1992 (periodo 3), caleutada
en el periodo 2

Sp=ay,+(1-a)5,
=(0.1)(97.7)+ (1 -0.1)(102.6536)
= 102.1547
SPl=aS,+(1-a)s?
=(0.1)(102.1547) + (1 - 0.1)(106.9277)
= 106.4504
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=97.38177
Continuando de la misma manera se generan las estimaciones para tado el periodo,
asf como el error y el error al cuadrado para cada mes. Todos esos resultados se

presentan en la tabla 2.7

Tabla 2.7 Proceso de simulacton para el indice de empleo manufacturero, usando
¢l mérada de suavizamiento exponencial doble cona = Q.|

t o7 Sy SP 7, 0 (0 -0 G )
92 1 97.28 10268 106.93 9864 136 184
F 2 97.66 102.1% 106.45 97.90 024 106
M 3 98.02 101.74 105.98 9738 4.64 0.0
A ] 92.39 10t 31 103.5 97.03 035 013
M s 97.03 100 88 105.05 9663 0.40 0.16
] 6 9689 100.48 104.59 96 24 064 041
] 7 96.65 100.10 104.14 9591 074 0.5%
A 8 95.92 99.68 103.70 95 60 032 0.10
5 9 93.32 99.24 103.25 95.22 0.10 0.01
0 0 93.09 9883 102.81 9479 031 009
N 1 94.53 98.40 102.37 94.41 012 0.0l
b 12 93.14 97.87 101.92 9399 083 0.72
£93 13 91.9% 9728 101.45 9338 145 209
¥ 14 92.18 9677 100.99 92.64 0.46 0
M 15 92.14 9631 100,52 92.08 806 000
A 16 91.8% 9583 100.05 91.62 .08 a0l
M 17 9145 93.39 9958 91.14 031 010
) \8 920.72 9492 912 90.73 002 an
J 19 89.97 94.43 98.65 90.26 029 009
A 20 89.28 93.91 98.47 89.74 0.46 02t
s 21 88.44 93 37 97.69 89.18 0.74 0.54
Q 22 87.65 92.79 91.20 88.56 091 0.3
N 23 87.23 92.24 9%6.71 87.90 067 043
D 24 8632 91.68 96.20 87.27 0.98 090
£94 28 85.9] 9107 9569 8658 067 0.45
¥ 26 86.46 90 61 9518 8%.94 452 0.27
M 27 86.60 90.21 94.68 85.53 -1.06 113
A 28 86.58 K83 94.20 85.24 43 179
M 29 86.82 89.54 9373 8501 A 8L 327
| 30 8669 89.26 9329 8489 180 32
! 3t 8636 8897 9285 84.78 158 248
A 2 86.00 88.67 92.44 84465 138 L83
5 33 8590 8939 9203 84.49 LAt 1.98
0 3 8601 88.16 91.64 84.35 1.66 2.75
N 3s 8598 87.94 91.27 84.28 A.70 2.89
n 36 85.20 87.67 9091 84.23 097 0.9%

De igual forma se simulan estimaciones para distintos valores de a. Cabe hacer menclén
quef, = 99.09855y, = ~0.46133son los mismos para cada simulacién, aunque S

y S5 difieren en cada caso ya que ellos dependen de a. iasuma de errores al cuadrado
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para todas las simulaciones se presentan en s abla 2.8, en la cual se aprecia que ¢l
valor de fa constante o que minimiza la suma de errores al cuadrado es 057, por lo
tanto este valor es el seleccionado para hacer prondsticos.

TABLA 2.8 Suma de
errores al cuadrado
paradiferentes vidores

de o
41 Sumade ecrores al
cuadrado

010 3295
020 1874
030 13.96
040 2
450 1135
0.57 na
064 L2
070 [TRAN
0.80 12
090 1341

Ahorase procede de la mlsma manera que en el proceso de simulacion, solo que fijando
a=0.57 y utllizando los mismos estimadores minimo cuadrados 3, = 99.09855 y
3, = -0.46133. Los resultados se presentan en la tabla 2.9, tal que para diciembre de
1994 se observa que Sy, = 85.54570 y Sl = 85.75701)
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TABLA 2.9 Estadisticos de suavizamienta exponenctal doble
cona = 0.57 en fa serie del indice de empleo.

. o e .
! /z ~2y -‘Js ! yl-l(()
Ii92 1 YFL] 98 21 98 §Y 98 64
k 2 97 66 9790 98 33 9% 63
M 3 9402 97.97 012 9691
A 4 9739 97.64 97 85 97.61
M L] 9703 971.29 91.53 97.15
J 6 96 89 97.06 9726 96.74
| ? 9 65 96 83 9700 9659
A 8 9592 96.31 96 61 96 39
S 9 9%.32 95.75 9612 9561
0 10 9509 95.37 9569 94 88
N 1" 94.53 94 89 95.24 9463
1) 12 93.44 93 89 94 47 9419
93 13 9193 92.78 93.50 9255
5 14 92.18 92.43 9249 91 08
M 15 92.14 9227 9254 91 36
A 16 9155 91.86 9215 91 .64
M (& 9145 91.63 OLHS 91.ta
J 18 N2 9141 91.43 91.10
) 19 8997 90.46 9088 90.36
A 20 8928 89.79 90.25 89.49
s i 8844 89.02 89.55 8870
Q 22 87.65 88.24 38 80 87.79
N 23 8723 87.66 815 86.92
D 24 8632 86.90 B7.44 86.52
1194 25 8591 86.34 8681 8564
F 26 86.46 86.41 86.58 8524
M 1Y) #6.60 8651 8654 86.00
A 28 86.58 86.5% 86.5% B6.45
M 29 8682 86.70 86.64 8656
] 30 8669 86,70 86.67 8686
) 33 8636 8650 8637 86.75
A 32 86.00 86.22 86.37 86.34
s 3 8590 86.04 BG.18 85 86
0 M 8601 86.02 8609 85.70
N 3 85.98 86.00 86.04 8586
[¥] 36 98.20 85.5% 85.7G 85.91

Esas cantidades se pueden usar para generar prondsticos de la serie. Bl prondstico para
enero de 1995 (periodo 37), hecho en el perlodo 36 es:

. R & O at
y,_‘(l)“(2+ l_ﬂ)s,»(n 1 _0)3,2

i l
37;)0.1(36)'7(2*%’(:’&))536“(1 *%“(_‘&))Sgb

0.57(1)
1 -0.57

0.57(1)
1-0.57

}73,(36)=(2-+ )(85.54570)—(1 + )(8‘3.?570«%)
= 85.05423

Ahora supongase que en enero de 1995 el indice de empleo manufacturero observado
fue 83.7, para encontrar el pronostico para febrero de 1995 primero se debe caleular
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Sypzayyr(1-a)s,,
S(0.57)(B3.7)+ (1 -0.57)(8Y.54570)
= 80196528

Shl=as e (1-a) sl
= (0.57)(8:1.49528) « (1 - 0.57)(85.75701)
=81.03783

Por o tanto el pronéstico para febrero de 1995 (periodo 38), calculido en el periodo
37 es:
jo(37)=[ 2+ 2 g a())
(2§52 o155 )

724(37)=83.23352
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CAPITULO 3.
SERIES DE TIEMPO ESTACIONALES.

Lin este capitulo se estudiardn series de tempo estacionales. Se definen dos tipos de
variacion estacional. Bl primer tipo es fa variacion estacional aditiva: si una serie de tiempo
exhibe vaglacion estactonal aditiva, la magnitud de a ondi estaciona) de Ja serie de tempo
es independiente del nivel medio determinado por la endencia. El segundo tipo es T
variacion estacional muliplicativa: si una serie de tiempo exhibe variacion estacional
multiplicativa, la magnitud de 2 onda estacional de I serie de tiempo es proporcional al
nivel medio determinado por fa tendencia. Asf, si el nivel medio de ki serie de tiempo se
esta incrementando, también la magnitud de la onda estacional, micntras que si el nivel
medio dclla serie de tiempo esta decreciendo, también decrece L magnitud de i onda
estacional.

Grafica 3.1 a) Varlacion estacional aditiva; La onda estacional ¢s la misina si la serie de
tiempo ¢s creciente 0 decreciente, b) Variacion estacional multiplicativa: La magnitud
de {a onda estacional es proporcional al nivel medio de la serie de dempo.
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Muy pocas serles de tiempo poseen varlacion estacional que sean precisamente aditivas o
precisamente multiplicativas. Sin embargo, se debe intentar clasificar correctamente cada



serie de tiempo estacional, paraentonees escoger un modelo apropiadoy asi poder analizar
L serie de tiempo. Los modefos de seres de tiempo estudiados en este capitujo son casos
especiafes del modelo:
7= TS0+

donde: 7 es el valor de la serie de tiempo al tiempo &

T, es el factor de 1a tendencia de fa serie de tiempo al tiempo &

S es el factor estacional de la serie de tiempo al dempo (.

¢, es el factor irregular de la serie de tiempo al tiempo

Fes una funcidn que relaciona el valor observado de la serie de tiempao con la

tendencia y el factor estaclonal. Puede tomur una de las siguientes formas:

f(r.S)=7T+S o [(T,S)=TxS.
Se estudlara el méodo de descomposicion multiplicativo y el método llamado Censo 1,
para lo cual sera necesarlo (ntroducie antes el concepto de media movit y por dhimo el

método Winters, el cual es una extensidn del proceso de suavizamiento exponencial para
pronosticar series de tiempo eon variaclon estacional.
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3-1 MEDIAS MOVILES.

Las miedias moviles se usan para eliminar estacionalidad y aleatoriedad en una serie de
tiempo, en este sentido s medias maviles son 1 columna vereebral de los méodos de
descomposicion. Bl propdsito de esta seccion es revisar los diferentes tipos de medias
moviles en general y fas usadas ¢n el método Censo I, el cual se desceribird mas adefuee.

Una media maovil se caleula sumando las observaciones para un nimero de periodos en
fa serie de tiempo, dividiendo el resultado entre e nidmero de periodos incluidos en ta
suma.

En notacion, unt media movil de ancho oy denotada por M4 () (moving average), para
un conjunto de observaciones = ..., oy, se defline como:

'’ m’

<UL L , o~
MA ()= 2_ —t s —L  con M’ m—
o2t S em 2

Asi se puede generar un conjunto de medias moviles a través del tempo. Hay que notar,
que para n observaciones quedardn solo n - m + | observaciones, es decir, se perderin
(m - 1)/2 medias por cada extremo de la serie.

3-1.1 MEDIAS MOVILES CENTRADAS,

Stlas medias moviles orlginales se han basado enun ndmero impar imde observaclones,
la primer media mévil corresponde al periodo intermedlo de esas it observaciones.
Por ¢t contrario, si la media mévil original se ha basado en un admero par de
observaciones, la primer media movil corresponderd justamente al punto intermedio
entre tas dos observaciones centrales. Para definira que periodo correspoade la primer
media serd necesario calcular una media mévil centrada, la cual resulta de eaicular una

AlA(2)a las medias moviles calculadas previamente. Ya que la mayoria de las serics
de tiempo econGmicas son mensuales o trimestrales, generalmente, el proceso de
centrado serd necesario,

3-1.2 MEDIA MOVIL M 4 (3% 3).

Una media movil de (3% 3), es una A1 1(3)de una Al A (3). Esto se obtiene caleulando
una A A (3)a los datos originales, como se muestra en las siguientes ecuaciones:
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MAL(3Y= (ot ia v 59)/3
MAL@)= (0 w2 )/38
MABY= (22,4 54)/3
MAG(B)= (a2t zge )3
elc.
y a esta nueva serle se le caleuls otra ALA (3), esto es:
MAT(3Y = (MAL(3)*+ MAL(3)+ MLA,(3))/3

sustituyendo se tiene:

:\lxl':,(:])=(::l «;52+;:3+:»:2+;:;,+::,+ ::3+:;;+::5)/3

|
"\""':n(3)"6("‘| +22,+ 325422, 25)

J
Esta ecuaclon es equivalente a una M A(S) ponderada con un peso de S 5 'y ; , ; para

el primero, segundo, tercero, cuarto y quinto término respectivamente.

Desimilar manerase puede obtenerunaM A (3 X §) exceptoque el numero de términos

promediados la primera ve/ es 5y después 3. Lsto da como resultado una AfA(7)

2 3 3 3 2

ponderada, con un peso de E' 5 15 150 150 15 E para el primero, segundo, tercero,

cuarto, quinto, sexto y séptlmo término respectivamente.
3-1.3 MEDIAS MOVILES DE SPENCER Y HENDERSON.

Las medias méviles de Spencer y Henderson {10] son de orden mayor que las ya
examinackas. La media moévil de Spencer es una M A(Sx 5X -1 X 1) de orden cuatro, 0
cequivalentemente es una ALA(15) ponderada y se obtiene calculando primero una
MA(4)alos datos originales:
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MAL O =y v 0 )7
M () = (o, vy e n)
MA () =(ay v, vn v )70
MAg () =y vy v, o)/
elc,
a esta nueva serie se le caleula otra A4 (), esto es:
AATLCH = (M A5 C1) » My () * M () + My 4 (1)) /1
sustituyendo se tiene:
M.fl"(‘%)=(::,+2:<2¢3::3¢Al::‘+:5::5~,+2.":,,0 2)/1006

unit A A4 (7 ) ponderada. Ahort usando esta media se le caleula una Al A (9) locual da
como resultado:

MAT G (B) = (MAT () + MAT(4)+ MA" () + MA", () + AA" 5 (1))/5
sustituyendo se tiene:
MA® G (8)= (2, +32,+6z,+ 10z, + 13254 14a,+ 132, + 102,462,433 4+ 2,780

una A4 (11 )ponderada. Finalmente se aplica una M4 (5)aesta Gltimat media, lo cual
da como resultado:

MATg(8) = 2(=MA" (B + MA"(5) + MAT4(5)* MA" 5 (5) - A" o (5))
sustituyendo se tiene después de varios pasos algebraicos:
MA = (=82 =65, =82y +3u,+ 2] ny+ A0+ 67 n v 74y,
*O7 29+ 4062 4+ 21 1, * 32585 3-61,-35,,)/320

Por supuesto, los datos serdn diferentes para medias moviles centradas en diferentes
periodos. Por cjemplo:

AM'“,,=(-3::7—()::3—‘6?:,*.A.—()::“,-—'J:'.,,,)/(i?.()

(]



Para series con nobservaciones, M A7 se puede caleular para los periodos 8 an -7
y cada media incluye 15 términos,

Otra media mavil de Spencer cominmente usada es la ALT(2 1) ponderada, la cual s¢
puede obtener de manerasimilar. En adicion a la media mévil de Spencer, la version
mis nueva del Método Censo H tamblén usa medias méviles ponderadas, Hlamadas de
lenderson. Las hay de 5, 9, 13 y 23 términos. La seleccion de la media mavil especifica
se basa en fa aleatoriedad presente en la serie (a2 mayor aleatoriedad, mayor nimero
de términos en ¢l promedio).
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32 METODO DE DESCOMPOSICION MULTIPLICATIVO.

in esta seecion se analizardn series de tiempo que tienen variacion estacional
multiplicativa. Ya que Ia varizcion estacional multiplicativa implica que la magnitud de la
onda estaclonal de Lt serie de tempo es proporcional al nivel medio determinado por fa
tendencia, se sigue que un modelo razonable para analizar una serle de tempo con estas
caracteristicas es:

yi=T X8+,
donde el signlficado de la notacidn ya ha sldo previamente discutido.

3-2.1 ESTIMACION DE LAS COMPONENTLS.
El método de descomposlcion multlplicativol, desarrollado en los afos veintes, fué
por muchos ados el método de descomposicion mids usado, ademds que es la base del
M¢étodo de Descomposicion Censo 11, el cual se examinard mds adelante. Bste méodo
supone un modelo multiplicativo de la forma;

Vi=S\XT xCyx 1,
El cual, primero aisla la tendencla-ciclo de los datos, calculando una media mévil, cuyo
ndmero de términos sea igual al nimero de periodos en el afio, Una media movit de
este ancho no contlene efectos estacionales y ademds cancela muy blen los efectos det
factor irregular, por lo tanto ¢s una buena estimacidon de la tendencia-ciclo y se
representa por:

MA(m)=T xC,

donde ntes el nimero de periodos en ¢l aio. Por otro lado, ya que:

V=S XT xCx 1,

=SIXTIXCIXII

S.xI, TC,

la estimaclén de S, x /se obtiene usando la férmula:

& x1 =l

T.xC,

[ Este método también es llamado método de descomposicién clisico a proporcion de medias mosiles (9)
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Ll siguiente paso es eliminar laalestoriedad en $ % 7, Para esto se agrupan los valores
de S, x T pari los mismos periodos en oda la serie. &35 decir, si la serie es mensual se
agrupan eneros con eneros, febreros con febreros ete., sila serie es trimestral primeros
trimestres con primeros trimestres. En seguida se promediun esos valores para cada
agrupacion. Con este procesa se espera remover lainfluencia del factor irregular, asi
las medias calculadas cepresentansolamente los efectos del factor estacional. Se denotan
estas medias como:

Estos factores estacionales son ahora normalizados de tal manera que sumen el ndmero
de periodos en el afo, sea L tal namero. Esta normalizacion se realiza multiplicando
cada valor de S por la cantidad:

1

Lo
fs

Asi, la estimacion de S, esta dada por:
p

L
G .Gl &
D FO N =
! 1
>3
ie] -

Notur que el proceso de normtalizacidn asegura que la suma de los factores estacionales
suman L. listo es porque:

Lo
L L, -I‘— f“
S,=Y 5| &= |=1] B— =1
l-}-l ! tzi ! )isl L§
ie t
tel

Ya que se han calculado los factores estacionales, se puede obtener una estimacion de
la tendencia. Esto se hace calculando primero los datos desestacionalizados; la
observacion desestacionalizada o se calcula:
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Esto se hace para eliminar los efectos estaclanales, asi, si a una observacion e
corresponde un factor estacional menor que uno, fa observacion desestacionalizada
es mayor que fa observacion original, (cf, > )y por lo anto o, se aproxima mas af
valor de fa tendencia. De otro modo, sia una observacion le corresponde un factor
estacional mayor que uno, Ja observacion desestacionalizada s menor que I
observacion ordginal y otra vez «f, se aproxima mids al vafor de fa tendencia,

Para encontrar ¢l estimador de T, se parte de una tnspeccion visual de los datos
desestaclonalizados y asi poder ajustar Ia wendencia a una funciGn constante, lineal o
cuadratica sepin sea el caso (U= P T=Ba Bt TeBo+ B0 3,0%) yse caleula
unit regresion para estimar 77, usando el modelo deseado.

sabe notr que esta regeesion se puede realizar usundo los datos de la serie original
para fa variable depeadiente, sin embarpo, este proceso puede distorsionar fa
estimacion de Ja componente estacional,

El calculo de los factores ciclicos es posible yi que se han encontrado los factores de
tendencla y estacionatidad. Se sabe que:

YI='[.IXSIX(’“IXII

Tox8,xC,x1,
T8,

Coxl =
entonces se obtiene el estimador €, X/, usando ta ecuacion

ix
Coxli= 5=
TS,
En seguidy, se esta en condiciones de calcular el factor ciclico, esto se puede hacer
promedlando los valores de €, x I . Se puede usar una A A (3), ya que los movimientos

irregulares raramente persisten mas de dos o tres meses y con una AfA(3) se espeea
remueva esit influencia, ademis que no necesiti centrarse.

Ya que se ha encontrado la estimaciondel factor ciclico, se puede obtener la estimacion
de Jos movimientos irregulares en la serie de tiempo. Esto se hace usando la férmuli:
Cox1,

¢

I,
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3-2.2 PRONOSTICOS E INTERVALOS DE CONFIANZA.

Ehuso nuis comin delmétodo de descomposicion incluye la genericion de prondsticos
usando solamente tos factores de estucionalidad y de tendenci. Se limitt dnicamente
a esas dos componentes porque las otras (la variteion cielica y los movimientos
irregulares) no se pueden predecic con mucha preeision. Sin embargo, b vaciacion
ciclica en fas series de tiempo se deberia obtener de fa misma forma que se obtuvieron
los otros factores, pero en estos procesos aungue tedricamente existe  su
implementacion, a menudo es dificit su uso , por varias razones. Primero, se puede
usir solo sl el ¢lclo esta blen definido y si se repite varias veces con una duracion
constante, segundo, aun, si existe cada ciclo, no es ficit analizarlos por la escasez de
datos. Para conseguir estimaciones mas exactas deben existic varios ciclos, (por
definicion los ciclos tenen una duracion de 2 a 10 anos), por lo tanto, se requicre la
informacién de mis de 30 aios para estimar este factor. Muchas veces no se tene toda
la informacién, por esa razén la variacion ciclica en la serfe de tiempo no se puede
estimar,

tiabiendo obtenido las estimaciones de 7, y S, y suponiendo que los factores
estacionales permanecen constantes para wodos los perlodos, [t estimacion de v es:

:7(=TIXSI

Ahora se definird un intervalo de confianza para 7, Ya que no hay teoria estadistica
detrds del método de descomposicidn, por medio det cual se obtuvo las estimaciones
deT,y S, aqui no hay intervalos de confianza para y, estadisticamente correctos. Sin
embargo, existe un método pariaencontrar intervalos de confiunza pacay el cual trabaja
razonablemente bien:

y:INT  con  INT =t

‘5.11—(114);

donde /N7 se obtiene al calcular un intervalo de confianza para la observacion
desestaclonalizada d,, suponiendo que o, esta descrita por el modelo de regreslon:

d,=T+c¢,

donde 7 puede tomar cualquicra de estas formas: 7T =0, T=y+0,¢
T=fo+ft+Ro0%



3-2.3 EJEMPLO.

Usando el método de descomposicion multiplicativa se intentard analizar la serie de
tiempo trimestral del indice de volumen de fa produccion pesquera, base 1980=100
de fatabla 3.1, Esta serie Indiscutiblemente tiene un comportamicnto estacional pues,
al intclo del cuarto trimestre de cada ano inicia la captura de camardn, reflejindose un
notable incremento en ese trimestre y para ¢l segundo trimestre aumenta fa captura
para hacer frente al consumo de semana santa.

Tabla 3.1 Indice de volumen de la produccion pesquera. Base 1980 = 100

Ano I'rim. Y, Ano i'rim, 7\

1991 1 152 4000 1993 1 142 5834
2 137.7000 2 158 2917
3 1520000 3 150 2857
1 178 4000 1 196 8537

1992 \ 140.2000 19914 1 151 7087
2 155.1880 b 153 0680
3 145120 3 148 4823
4 1855360 ] 202 1687

Fuente: anco de México,

Grifica 3.1

210 -y

INDICE DE PRODUCCION PESQUIERA

BALL 1900«100

|
200 -|

190 -
[CIR

170

'

160 -

1992

1993

1994

"ara aislar I tendencia-ciclo, se debe caleular una media maovil de ancho 4 (por ser la
serie trimestral) y posteriormente centrasla. Los resultados se muestesn en fa tabl 3.2
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Tabla 3.2 Gileulo de las medius moviles.

MAEAN Y ‘n,XI,
Ad i = f X (, /a
no rum. "/ AMACH Tl
t t

1991 1 152 4000

2 137 7000 155 125

3 152 0000 152075 153 6000 09496

4 178 4000 156447 154 2610 1.1565
1992 1 140 2000 155 825 155.1300 09037

2 155 1480 155 6Y 1547170 1 0030

3 141 5120 156 205 155 9069 0977

4 185.5360 156 981 1565928 f 1R48
1993 1 142.5834 159174 1580775 R0

2 158 2917 162004 104 5889 0 9857

3 150.2857 164 285 163.1443 09212

1 196.8537 162979 163 6320 12030
1994 [} 151.7087 162528 162.7536 39321

2 153.0680 163 857 163.1926 (G.9380

3 1484823

4 202.1687

Conel fin de eliminar la aleatoriedad se agrupan las valores de S, x T ,como se muestra

ahajo:
ler. Trim. 20. Trim. Jer. T'rim, fo. Trim.
0904 1.003 0990 1156
0902 0.986 0.908 1185
. 6932 0938 _092) 1203
: 5,20.943 5,0.97¢ 5,%0.93y 5,1181
Ahora estos factores se normalizan usando la ecuaclon:
L. 4. L 0.997708
L &~ 1009106
5. )5
tel tel
Asi, el estimador de S esta dado por:
- - 0.9i1 st t=
. 0.973 si t=2
5,25 & -
CPY S, 0.937 s t=3
S 1.179 TR

: Conestos estimadores se puede obtener los ditos desestacionalizados como se muestra
en la tabla 3.3,

! 76



Tabla 3.3 Indice de volumen de la produccion pesquera, Base
1980 = 100. Serie desestacionalizada,

/1
O " . & i
Apu i'rim. 7, Ny d, 3,
9 | 152 4000 [\DItY 167 473
2 137.7000 4973 141470
3 152 0000 0937 162160
4 178.4000 1179 151.345
1992 1 140 2000 0911 153974
2 155.1880 0973 159437
k) 141.5120 0937 150971
L] 189 5360 1179 157.399
1993 i 142.5834 09l 156 592
2 158 2917 0973 162 626
3 150 2857 0937 160 331
4 196 8537 1179 167.000
1994 | 151 7087 0911 166.614
2 153.0680 0973 157259
3 118 482) 0937 158 407
L] 202.1687 1179 171,509
Gréafica 3.2
INDICE DE PRODUCCION PESQUER.A
HASL 1900a100
210 T
i
t !
200 A
|
190 - !
I}
.
1o - 3 / |
g AN
170 - T P /1
i b j‘ ‘\ : ,’/ |
160 - A o
VAN B ,,/‘;i»\ ;-‘
) WY - 1
150 - P / o v
; \ / AN s
\V.7 v/ W ¥
190 o Ny & = !
M i
)
130 perenre et
1991 1992 1993 1994
i« Observada . desestaclonalizada

Ya que la grafica 3.2 indica que los datos desestaclonalizados cambian siguiendo una
funcion fineal, parece rzonable suponer que:
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To=or Byt

Por 1o nto, por medio del andlisis de regresion lineal, os datos desestacionalizados
seajustan a uni linea recta, dando como resultado:

fo= 116178y, = 1.5206.
Entonces fa estimacion de la wendencia esta dada por:

To=BO+B, L= 116,178+ 1.526t

Ya que se han encontrado T,y §se pueden caleular los factores ciclicos, realizando
fos siguientes pasos: Primero, calcular € % Jcomo se muestra en la tabla 3.4. Segundo,
fos factores ciclicos se obtienen promediando fuserie ¢, x [, usando una A A (3) abla

3.5.

TABIA 3.4 listimacion de C % 1,

. Coxl
Ano I'rim. 7, T, 3, xS,
A
(R IH
1991 \ 1524000 147704 0911 134.490 1.133
2 1377000 149.230 0973 145253 0948
3 152 0000 150.756 0.937 141,310 1.076
4 178.4000 192.282 1179 179.504 0994
1992 1 140.2000 153.808 0911 140.048 L0
2 155.1880 155334 0.973 151.194 1026
) 1415120 156860 0937 147.082 0962
4 1855360 158.386 1.179 186.699 0.994
1993 1 1425834 159912 o9l 145.606 0979
2 1582917 161.438 0973 157.135 1007
3 150.2857 162.964 0.937 152753 0.944
4 196.8537 164.490 1479 19389 1.015
1994 i 151.7087 166.016 0911 151164 1004
2 153 0680 167542 0973 163.077 1939
3 148.4823 169.068 0.937 158.475 0.937
4 202.1687 170594 1179 201.089 1.005

Por ditimo, la componente irreguiar se encuentea usando fa ecuacion:

Coxl,
C

I =
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i

o pa o [RRE
{i.s‘;’«) FHI H 1

g , st TR
TABIA 3.5 Estimacion de €, <, Sf'&.m iag%': Pxfﬁ wé;a’;u“‘{”&

Aflo Irim. Cox, C, I
1991 | 1133
2 0948 1052 0901
3 1076 1 006 L 06Y
9 0991 1024 a7l
1992 I 1 00t 1.007 0994
2 1026 0.997 1030
3 0.962 0991 0968
4 0.994 0978 L1016
t993 t 0979 0993 0986
2 1L.07 099 Lo
3 0984 1002 0982
] tots 1001 1014
1994 | 1.004 0986 L Ot8
2 0939 0.960 0978
3 0937 0 960 0976
4 1005

Ahorase estaen condiclones de hacer pron6sticos y encontrar un intervitlo de confinnza
para v con:

3= 18,
donde: T=Ro+f,t y $,=0.911 §,=0.973 §,=0.937y S,=1.179
El prondstico para 7 es:
‘],.,='[',,X$,,
=172.120%0.911
= 156.722

Mis aun, después de caleular un intervalo al 95% de confianza para fos daos
desestacionalizados, et intervalo al 95% de confianza para v, es:

JutINT
donde:
INT =l 080 f,=2. 115X 0.318X3.269 = 2.228
Por lo tanto el intervalo al 95% de confianza paray |, es:

(71,-2.228,7,,+2.22) 0 (154194, 158.950)
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3.3 METODO DE DESCOMPOSICION CENSO 11

il método Censo 1 fué desacrallado por L Oficing de Censos de los Bstados Unidos del
Departamenta de Comercio y ha sido muy usado por gran mimero de empresas y
dependencias gubernamentales en los Estados Unidos. Julius Shiskin es considerado como
el principal colaborador en el desarrofio de este métado, eteuat leva varias mndificaciones
desde 1955, aino en que aparece la primera version [ 10},

Este proceso se basa en ¢l método de descomposicion multiplicativiy, sin embargo, Censo
It es mucho més elaborado; ofrece informacion adictonal & través de pruebas empiricas
disenadas para revisar I adecuacion de la desconposicion, ademids aprovecha todas as
ventajas de lia computacion hoy en dia.

El método Censo H consiste de cuatro fases:

D
2)

3)

4)

Se intenta ajustar los datos por la variacion de dias hibiles.

listimacion preliminar de factores estacionales y un ajuste preliminar estacional
para la serie,

Refina el ajuste de tal forma que los factores estactonales se caleulan con mayor
exactitud, Adicionalmente se hace una estimacion de la tendencia-ciclo y de la
componente irregular.

Prepara un resumen estadistico que se puede usar para determinir que tan acertado
ha sido el ajuste estaclonal y proporciona informacion necesaria pira estimar la
tendencla-clclo con el propésito de hacer pronésticos.

3-3.1 AJUSTE POR DIAS HABILES,

El gjuste por dins hibiles a menudo es necesarlo porque un mes dado puede tener
distlnto nimero de dias laborados en diferentes anos. En algunas industrias este ctor
es muy importante, ya que puede tener influencia signiificativa sobre su produceion o
ventas,

El primer paso ¢s determinar el nimero de dias hibiles para cada mes en tos anos de
interés, en seguida se caleula el promedio sobre todos los anos, de los dias laborados
en cada mes.

Sead ¢l nimero de dias hibiles para cada mes y el promedio de dias laborados en
cada mes. Kl cociente:

-

{

T

proporciona el factor de ajuste para cada mes.
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Ahora pariobtener Luserie ajustada por dias hiibiles se multiplica la serie original por
su factor correspondiente:

Estos datos son 1os que normalmente se usarin como entrida en Censo 11y serin
refertdos como los dutos origlnales ajustados por dias hibiles.

3-3.2 AJUSTE ESTACIONAL INICIAL.
La segunda fase pretende separar prellmlnarmente la o estaclonalidad de
tendencla-ciclo, estose hace caleulando una medla mévil centradi (el ancho de la media

es fgual al ndmero de perlodos que forman un afio). Matemdticamente estos cileulos
logran lo slguiente:

o= S )T xCxl,

M, =T,xC,
y S XT . xC,%X¢
Rl':"{"":s' .l.‘ L ("_‘Slx/l
AT ' xC,

donde M, es la media mévil centrada.

Los valores de R contlenen estacionalidad y aleatoriedad. Ademas, se debe mencionar
que se plerden 6 datos al principio y 6 datos al fin de la serie por el uso de la media
movil.

Reemplazo de valores extremos. R, puede incluir eventos Inusuales como huelgas,
paros, guerras, ete, Bl siguiente paso es excluir valores extremos antes de ellminar la
aleatoriedad. liste proceso tiene dos etapas:

1. Calcula una ALA(3% 3)a R, digase R, Bl propdsito de este paso es eliminar la
mayor aleatoriedad posible, sin embargo, calculando una M A (3% 3) se plerden
2 datos al principio y 2 datos al final de la serie. Para evitar dicha pérdida, el
Censo I estima estos valores como sigue: los dos valores perdidos al principlo
son iguales al promedio de los dos valores siguientes, los dos valores perdidos
al final son Iguales al promedio de los dos valores anteriores. Esto da cuatro
valares tal que después de aplicar una M /A (3% 3) se tiene el mismo ndmera de
datos que antes.

Z. Cileulo de ladesviacidnestandar. Después de caleular la 1A (3% 3)se determina
fa desviacion estandar para cadit uno de los periodos, de la siguiente forma:
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Ladesviacion estandar se utitiza para construirlimites de control que identifiquen
vilores extremos. Lsto es

R e2XDS

SEadgtin dio se encuentra fuera de estos limites, se sustituye por e media de
los dos valores mids proximos 4 ese dato.

Factores estacionales preliminares, Después de haber reemplizado los valores
extremos ¢n R sus datos son ajustados y usados part caleular los factores estacionales
preliminares. El ajuste se efectda de la siguiente manerit:

1. LosOdatos perdidosal principlo ylos 6 datos perdidos al final después de caleular
Ry, son reemplazados con los correspondientes vitlores de cada mes del ano
sigulente o precedente segiin sea el caso.

2. Se hace un siguiene ajuste a R, tal que los promedios anuales scan 12, esto se
hace caleulando lts sumas anuales y dividiendo cada una de ellas entee 12, Ei
valor obtenido es la media de todos los meses para cada ano, este valor divide a
cadit mes para ¢l ano aproplado dando una dindo un promedio anual de 1.

Almomentose han hechovarios ajustes a & como partede la etapa preliminar. Primero,
son reemplazados los valores extremos, segundo, se estiman los datos perdidos y
tercero, R, se ajustd para que promediara 12, el objetivo fué eliminar el efecto de
eventos inusuales. Elsiguiente paso ¢s eliminar laaleatoriedad tomando un M (3% 3)
para cada mes del aio Individualmente. Este promedio mévil es anidlogo al descrito en
¢l paso 1 sobre el reemplazo de valores extremos excepto por la maodificacion de {os
datos por reemplazo de valores extremos y los ajustes utilizados.

Ll dltimo paso de esta fase preliminar es dividir el dato oclginal entre el factor preliminar
estacional para obtener una serie ajustada preliminarmente. Esta serie constituye [a
hase para después refinar as estimaciones de estacionalidad, tendencia, ciclo y
aleatoriedad:

oL T SyxTyxexdy
s, =;—=-—-———-—-—'—-——'=/,x(,,x/,
Dy S,
donde: S, son los valores del ajuste estacional preliminir y S, se obtuvo aplicando a
Rouna MA(3x3).
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3-3.3 AJUSTE ESTACIONAL FINAL,

in este paso de Censo 1 La serte ajustada preliminurmente por estacionalidad es

I . . . I3 - ¥ I . N
procesadiusando un promedio mévil para eliminar algin cfecio estacional yoirregular
nn detectado previamente,

La tendencla-ciclo. Usando los datos ajustados estacionalmente como punto de
partida, se remueve la aleatoriedad aplicando uni media movil ponderada de Spencer.
Larazdn de aplicar esta media, ¢s que laserie S, " incluye tendencia-ciclo y aleatoriedad
en sus componentes y esta media ofrece una curva suavizada que destaca fa existencia
de tendencia-clclo en sus datos.

M =T, %C,

Yo o S XTxCx, S %/
My T, XC, e

Biste resultado da el factor estaclonalirregular, donde: A1, "es la media movil ponderada
de Spencer.

Aplicando la media mévil ponderada de Spencer se pierden 7 datos al principto y 7
datos al final. Para cvitar estas perdidas cada dato perdido se reemplaza por un valor
estimado: los primeros 7 valores son Iguales 4 la media de lus 4 siguientes observaciones
y las 7 dltmas son iguales a la media de las 4 observiaciones anteriores.

Los factores de estacionalidad e irrcgularidad. Los factores de estacionalidad e
Irregularidad finales se calculan dividiendo los valores originales entre la media movil
ponderada de Spencer, en esta serie resultante se reemplazan los valores extremos y
se hacen los ajustes para que los afos promecdien 12. Estos pasos son idénticos a los
aplicados anteriormente. El resultado de este proceso son los factores de estacionalidad
¢ irregularidad finales.

Los factores estacionales finales. Los factores estacionales finaies se calculan
aplicando una M/1(3x3) (0 una MA(S5x5) si existiera aleatoriedad en la serie
anterior). Estos factores se pronostican un aio, multiplicando el factor del dlimo
rcngl()ln por tres, restando el factor del renglén anterior y dividiendo este resultado
entre dos.

Matemdticamente este paso es equivalente a caicular el valor esperado para remover
aleatoriedad que aun este presente,

€S, x1,)=8,

donde S es ¢l factor estacional final y ¢ denota el valor esperado.
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Ajuste estacional [inal, La serie ajustada estacionalmente se encuentra dividiendo los
datos originates entre os factores estacionales finales. Al realizar este ajuste, fas
fluctuaciones en los datos originales causadas por la estacionatidad, se hibrin removido
completamente y solo fa tendencia-ciclo y fa componente irregular permanecerin. Ya
qque el ajuste estacional tiende a suavizar la serie, ¢l resultado es una estimacion mas
refinada de la tendencia-ciclo y la componente irregular.

Yo SXTXC XU,
(S,X1,) S,

=X C, %1,

La preparacion del ajuste estacional final es la fase mds importante, una caracteristica
fundamental de esta fase ¢s que la area de separar In aleatoriedad y los factores
estacionales  no  termina  simultdneamente  comn  en muchos méwodos  de
descomposicion.  Esto  agranda  los  requerimientos  computacionales,  pero
generalmente se mejora la exactiud.

Antes de proceder con a fase final de Censo I, se necesitan dos conjuntos de valores:
una estimacion final de la endencia ciclo y una estimacion final de la componente
aleatorta, Bl primero de estos cdleulos se obtiene aplicando una media mévil ponderada
de 15 meses a los datos de I serfe ajustada por estacionalidad.

Matemdticamente este paso es equivalente a ealeular el valor esperado de
(T xCxl)=1,xC,

Esta ecuacion es mucho mejor estimacion para la tendencia-ciclo que M0 M °, por

s N N .
que fué calculada usando (7?—"—,—), a la cual se le aplica e ajuste estacionai,
i i
. . Ky FP 13 7
Finalmente, la ecuacion <(7', X C,x 1) se puete dividir entre Ia ccuacion (—(-5—;,—, pira
T {

obtener it estimacion de la componente icregular:

Toxexdy
7,xC, ‘

3-3.4 PRUEBAS ESTADISTICAS.

Después que en la fase 111 se han estimado {as componentes bisicas de la serie de
tiempo, en b fase IV se usan una serie de estadisticos pari determinae si 0 no la
descomposieion ha sido correcta. Estas pruchas no son estadisticas en un sentido
rigurosanente matemdtico, pero se basan en consideraciones intuitivas, Las pruchas
mas comuinmente usadas son:



Laprueba deb mes adyacente, Secaleulan variaciones pari un mes dado, promediando
el mes anterior y el mes siguiente, obteniendo asi una indicacion de cuanto varia un
mes particular respecto al anterior y al siguienie. Stel dato es no estacional kv variacion
sera pequeia, por el contrario, si exisie fuerte estacionalidad la variacion sera
considerable. Sitodos los afos son promediados para cada mes, los resultados darin
una mejor indicacion de L variabilidad de la serle,

La prueba de los eneros. Si se dividen los datos de Ta serie ajustada estacionalmente
(final) entre el enero correspondiente, se obticne ast un conjunto de valores
estandurizados enbase a los eneros. Examinando esos valores se puede identificar algin
patrOn constante, si tal patrdn existe se sugiere que la estacionadidad no ha sido
cemovida de los ditos, La prueba de los encros revela cualquier estacionalidad
Intra-anual existente, mientras que la prueba del mes adyacente revela estacionadidad
inter-anual, Ambas pruchas deben usarse en combinacidn para asegurarse que la
desestacionallzaclon sea exitosa,

La prueba de igualdad, En esta prucha se caleula una AT A (12)a los datos orlginales
y se dividen entre la MA(12)de los valores ajustados estacionalmente. Los primeros
eliminardn la estacionalidad sin alterar el volumen de los datos y los segundos ademis
elintinardn la aleatoriedad, Las variaclones entre esas dos medidas pueden usarse para
{dentificar algun sobre-ajuste existente al desestacionalizar. St las varfaclones son
cercanas a 100 indican que no hay sobreajuste, sin embargo, silas variaciones estin
por debajo de 90 o arriba de 110, esto indica que el ajuste estacional puede tener algin
sobre-ajuste,

3-3.5 RESUMEN,

£l método Censo [ ha sido desarrollado empiricamente por expertos y probado con
miles de series, aunque puede tener algunas (lnll;ls estadisticas, Al contrario del método
Box-Jenkins, ¢l cual se examinard posterformente, Censo 1l no esta basado
tedGricamente.

Hay muchas verslones diferentes del método Censo 11, 1a descrita en esta seccion es la
N -9, Laversion X - 11 es cominmente més aceptada la cual es tmuy similar a V-9
excepto por los siguientes cinco puntos:

1.- Ll ajuste por dias hibiles no se hace en la primera fase, pero es caleulado mis
adelante usando andlisis de regresion.

2. Elsuavizamiento de cventos inusuales (guerras, huelgas, Inundaciones, etc.) se
hace excluyendo los valores extremos que calgan fuerade algtin limite de control.

3. Seusan medias movtles de Heanderson, El ancho de la media mévil depende del
nivel medio de la componente aleatoria, una componente aleatoria grande
incluye mds rminos en la media de Heanderson (Ia media de Heanderson
reemplaza la formula de Spencer usada en la verslon X - 9).

4.-  Blusuario siempre escogerd entre un modelo aditivo o multiplicativo.



5. ELY - 1 dene muchas mis opeiones disponibles que \ - 9.
Esas diferencias hacen al \' - |1 mis elaborado pero tambi¢a mis complicado que la

version \' - 9. Se describio b versian Y - 9 por ser mucho mis simple y la escencia de
los resultados es fa misma.
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3-3.6 EJEMPLO.

En esta pitrte, se presentit un ejercicio con el paquete de computacion X-11. Ya que
los cileulos son muy laboriosos solo se mostrard los cuadros de resuftados de dicho
paquete, La serie de tiempo a considerar es T del ejemplo anterior, solo que ahiora

desde el primer trimestre del ado de 1980.

N4 DESCOMPOSTIION

ORIGINAL DATA SERIES

YEAR 15T 2ND D 1
QUARTER  QUARTER QUARIER QUARTER
1980 AR} L1N ) LI (452
1981 [T]%.} 1035 104 4 00
1982 [A¥N} o8 19 1497
1983 s 105.4 995 1377
1984 1221 1199 182 1190
1985 9o 1133 i1 164 7
1986 1247 162 1191 1625
1987 1203 1343 1358 B3R
1988 1215 131.6 1317 187.7
1949 1343 1244 1358 1782
1990 1474 Ly 1455 174.6
1991 1524 137.7 1520 178.4
1992 140.2 1552 [E18%) 1855
1993 1426 1583 150 3 1969
1994 1517 153.1 185 022
X-11 DECOMPOSITION
FINAL SEASONAL-ARREG AR RATIOS
YEAR \ST 28D 3RD 11
QUARTER QUARTER QUARTER QUARTER
1980 96.4 I8 879 1260
1981 9.1 926 Ho ¢ 1192
1982 96.9 95.7 847 1253
1983 95.5 93.6 89.1 VLX)
1984 9.5 918 9.4 119.2
1989 91.0 90.7 N2 1235
1986 "7 N1 9225 1239
1987 na 92.2 913 1257
1988 912 921 905 1264
1989 930 889 955 1194
1990 951 9038 96.1 165
191 93.5 N8 983 1160
1992 20y 922.0 9.3 1204
1993 920.0 94.4 91.9 VA
1994 73 96.0 920 12t
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Xe U DECOMPOSITION

FINAL SEASONAL FACTORS

YEAR 18T IND o 111
QUARTEN QUARTER QUANTER QUARTER
1980 Ys 8 935 878 1828
1981 vs5.9 933 LLE) 1224
[PLP 961 932 887 1218
1943 96 4 P2 892 12y
1984 920.% 923 a0 1220
[985 95.7 917 907 1224
194G 946 912 91s 1233
187 AR 909 922 1233
198y 933 908 933 1223
1989 931 913 98 12to
1990 930 9234 96 196
1994 928 930 PIK] 189
1992 9225 948 910 186
1993 920 90 93t 1Yo
1994 91.6 9 6 926 1194
X-11 DECOMPOSITION
PROJECTED ONE YFAI AHEAD SEASONAL FACTORS
YEAR 1sT aND 3RD 4TH
QUARTER QUARTER QUARTER QUARTEN
1995 9t 4 969 923 1196
X1 DECOMPOSITION
FINAL SEASONALLY ADJUSTED SERIES
YIAR 1sT 2ND 3RD KRl
QUARTER QUARTER QUARTER QUARTER
1980 875 875 98.1 1207
1981 106.1 "o 1184 144
1982 121.8 125.4 114.9 1229
1983 1159 16 s g
1984 1269 1300 1313 1224
1945 1244 1235 1303 1341
1986 1318 127.1 1305 1318
1987 1346 147.7 147.2 1190
1948 130.2 144.9 14l 1534
1989 144.3 1362 1443 1473
1990 1545 1536 1538 1460
1991 164.2 1471 161.0 150.1
1992 1516 1637 150.6 1561
1993 154.9 1649 161 4 1654
1994 165.7 1584 160 4 1693
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X-HL DECOMPOSETION

FINAL TREND CYCLE

YEAR 151 2ND R0 1T
QUARTER  QUARTER  QEPARTER  QUARVER
1980 867 89 | u8 s 1065
1941 108 L 1o 1s.7 nr2
1982 121 4 1222 1198 190
1984 177 130 118! LR
1984 1246 1313 1290 1248
1985 1225 125.1 129.7 1335
1986 1314 12808 1296 13k
1987 137.0 [RIE) 149.1 1460
1988 1136 1417 145 4 1485
1989 1446 1390 1418 1501
1990 155.1 156.1 1581 1498
1991 149.1 153 4 155.1 1530
1992 154.1 157.7 1559 1534
1993 1582 161.5 163 8 1648
1994 164.1 1598 1617 1665
X-11 DECOMPOSITION
FINAL IRREGETAR FACTORS
YI'AR IST 2ND 3RD 4T
QUARTER  QUARTER  QUARTER  QUARTER
1980 1009 983 9.7 1133
1981 98.1 99.4 1024 97.6
1982 1003 102.6 96.0 1033
1983 985 1005 1003 98.0
1984 1019 990 1017 97.8
1988 1015 987 100.4 100.4
1986 1003 989 1007 1003
1987 98.3 1020 98 to2.1
1988 0.7 1023 97.0 1033
1989 99.8 98.0 1018 98.1
1990 102.2 08.4 1018 974
1991 no2 959 103 .8 981
1992 98.4 1038 96.6 101.9
1993 979 1024 9.5 1003
1994 100.9 99.1 9.2 1017

X-11 DECOMPOSITION
QUARTERS FOR CYCLICAL DOMINANCE MOVING AVERAGE QCD = 2

YEAR

18T
QUARTER

2ND SRD 41H
QUARTER  QUARTER  QUARTER

1980
1981
1982
1983
1984
1945
1986
1987
1988
1989
1990
1991
1992
1993
1994

113.4
st
119.4
120.0
1233
1329
1332
139.6
14848
1529
155.1
1508
155.7
1655

875

9248
1147
1203
126
130.6
1269
1290

1094
116.4
1189
1123
126.7
1322
131
148.1
147.3
145.8
14199
1555
1535
163.4
164.9
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La siguiente grifica muestra los factares finales de wadencia-ciclo, estacionalidad ¢
irregularidad, producidos por el método Censo X-11.
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Ya que se han obtenido fos factores de tendencia ciclo finales se pueden hacer
prondsticos de la serie de tiempo, multiplicando estos factores por et carrespondiente
factor estacional obtenido del cuadro PROJECTED ONE YEAR AFEAD SEASONAL
FACTORS.
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3-4 METODO DE DESCOMPOSICION WINTERS.

in esta seecion se analizacdn series de tiempo que tienen variacion  estacional
multiplicativa. La téenica que se presenta son procesos de suavizamiento exponencial que
se pueden usar para estimar series de tiempo con tendencia lineal y variacion estacional
multiplicativa. El método Winters [11] fué destrrollado por PR Winters y se puede usar
para estimar la tendencia y los factores estacionales de una serie de tiempo, también se
mostrard como esas estimaciones son usadas par obiener pronOsticos de la serie, asf
mismo, se presentard un método intuitivo para caleular intervalos de confianza bastante
EXACLOS.

Este métoda supone que la serie de tempo a estimador, se puede describir usando el
modelo:

S (BB )X S e,
3-4.1 ACTUALIZACION DE LOS ESTIMADORES.

Supdngase que al fin del periodo n - 1, se tdenen estimadores para los parimetros del
modelo 3, B, ¥ S+ En el tiempo nt s¢ obtlene una nueva observacion v, y se desea
actuallzar los estimadores conslderando esta nueva observacion. Se denotardn estos
Gltimos estimadores como 3o (1), (3, (r)y S (n). Aqui B, (1) es ln ordenada al origen
de la tendencia lineal. El estimador de la ordenada al origen usando la Gluima
observacion como origen se denotard por aq(n)

Antes de continuar, se debe notar que hay varios factores estacionales, sea £ el ndmero
de periodos que pueden ocurrir antes de que se vuelva a repita el primer periodo.
Entonces para series de tempo mensuales L = 12; y para series de tempo trimestrales
L=

Se definen los factores estacionales y sus estimaciones tal que la suma de ellos sea [,
Esto es:

L Lo
Si=t oy Y 8,01
t=1 (=]

Ahora, dada la observacion v, se desea obtener los estimadores ao(n) 3, (1) y Sa(n)
para actualizar ag(n = 1), (n- 1) que son los estimadores obtenidos en el periodo
anterlor, y S, (- 1), el tltimo estimador det factor estacional obtenido £ periodos
antes. Para actualizar el estimador de 34 se usa la siguiente ecuacion:

c10(11)=(1mi~i—)'(l ~a)fag (- 1)« R (n=1)]
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donde: aqy(n)es el nuevo estimador de |5, (cominmente se le Hiama componente
permianente) y oo us una constante  de suavizamiento entre 0y 1 Aqui
[aoCn=1) e (n-1)]es simplemente L estimacion del nivel medio de fa serie al
tiempo n usando las estimaciones caleuladas en ¢l periodo anterior. Se divide 7 entre
S, (= 1)y para desestacionalizar 7,

Paraobtener lestimacion def |, normalmente Hamada tendencia, se utlliza lnecuacion:
By =Blag(n)~a,(r=1)+(L=-B)R, (n-1)

donde (3 es una constante de suavizamiento entre 0y 1,
La estimacion del factor estaclonal se obtiene usando L ecuacion:

S, ()= Y2 e (1= )8, (1)
wge(nt)

donde y es una constante de suavizamiento entre Oy 1. Hay que notar que se forzo a
que fos valores inicliles de los factores estaclonales sumen [; pero, después que ¢l
proceso de suavizamicnto hia empezado, los factores estacionales no necesarfamente
deben sumar [

Ya que se han obtenido los estimadores co (0} 3, () y S, (1) se generan prondsticos
para la serie usando la siguiente ecuaclon:

- 0 P e
Facclit)=fay(n)+ B|(") S, (n+v- L)
ta cual produce prondsticos 1 periodos adelante.

Hay que notar que para hacer un pronostico para el periodo n+t, se usan los
estimadores de los factores estacionales calculados en el periodo a+ v - [, ¢f cual se
denota por S,..(n+ T~ L). Sin embargo, s un pronostico se hace para un periodo
mayor que [, el indice ! + v - Lse refiere it un factor estaclonal que no se ha calculado,
en tal caso el estimador més reciente se usara en el caleulo del prondstico.

3-4.2 1LOS ESTIMADORES INICIALES.

Para empezar el proceso de suavizamicnto, se requiere de los valores iniciales de los
estimadores. Asf se puede determinar 1, (033, (0)y S, (0) parat = 1.2, ..., 1, donde
L es el ndmero de periodos diferentes.



Un camino para determinar los estimadores iniciales o> usar ¢l método de
descomposicion multiplicativa, asi si, £y, 3, y Socont= 1.2, representan los
estimadores obtenidos usando ef método de descomposicion multiplicativa, entonces
o (0)= BB (0= yS(O)= S parat=1.2.....1

Aunque el método de descomposicion multplicativa puede usarse para obtener los
estimadores inlciales, el méodo que se deseribird 2 continuaclon es usado mas
frecuentemente. liste método se presenti en Johnsan y Montgomery y es similar al
método presentado por Winters,

Supdngase que se dispone de datos para los Gtimos nanos, sea </, it media de las
observaclones en et - esimono, dondei= 1,2....,m. Entonces el estimador Inleial
de 3, esta dado por la ccuacion:

:/_m'.;l

P"(()):(uw B

Asif}, (0)es simplemente et cambio en el nivel promedio por periodo de la media del
ano 1al lamedia del afo m

El estimador inleial de B, esta dado por:
- .
ao(Q)=y, - :';Bl(o)
tto(0)es, por lo tanto, ¢l nlvel medio de la serie a mitad det afto 1 menos la cantidad

que este nivel ha cambiado al empezar el ano 1 hasta la mitad del mismo ano.

La obtenclon de los estimadores Inlefales para los L factores estacionales se hace como
sigue:

- s

23

TR L i C)

esta ecuacion se puede caleular para cada periodo ¢ para los manos. Aqui ¢ la nedia
de tas observaclones para el afo af cual pertenece t; tal quesi | S1S 4, entoncesi=1;
sil+ 1 S1€21, entoncesi= 2 etc. La letra findica la posiclon del periodo t dentro de
aio, $i la serie de tiempo consiste de datos mensuales, entonces, paraenero j = |, para
febrero j = 2, para marzo [ = 3 el



Laexpresion 5 es entonees la razdn de obserevaciones en el periodo 7 para el nivel
medio de Ia serie en ese periodo. Este es el factor por el cual se debe multiplicar ¢l
nivel medio para abtener la observacion, por lo tanto &5 represenia factores que no
contabilizan en elnivel de laserie ya que el nivelesta determinado por unacomponente
permanente y la tendencin, S representa el factor estacional y el error

La ecuacion 5 produce nrestimaciones para cada factor estacional distinto, uno para
cadiano. Si ltserie es mensual se obtienen mestimaciones de los factores estacionales
para cada mes. Esas nestimaciones son entonces promediadas para producic una
estimacion para cada periodo diferente. Asi se obtiene:

m-1
o

S=— 5 Jara t=1,2,....1
g =R ! T

Tal que si la serie de tiempo es mensual se obtienen 12 factores estacionales, uno para
cada mes, Se espera que esto remuevi Lt influencia del término ¢, Bsto s razonable
ya que se supone que el valor esperado de ¢, es cero, asf los factores obtenidos
representan solumente los efectos estacionales,

Finalmente, los factores son normalizados tal que sumen /, asi el estimador inicial $,(0)
esta dado por la formula:

L

S(0)=5,} &= para  t=1,2.0.,1
S

De esta manera, se obtienen los estimadores iniciales ¢2,(0Y 3,(0) y $,(0) con
t=1,2....,1

Se puede utilizar un proceso de simulacion para determinar la comblnacion Gptima
de las constantes de suavizamiento o, By . El conjunto (o3, y) se puede formar

varlando secuencialmente cada o, By y dentro de un intervalo (0, 1) en incrementos
de un tamano dado.

Las estimaciones generadas por eada comblnacion son comparadas con los valores
orliginales de la serie de tiempo, la combinacién particular que minimiza la suma de
errores al cuadrado es la que se usard para hacer prondsticos de la serie de tiempo.

Este proceso de simulacién determina Ja combinacion dptima de o, 3y y para caleular
Jos valores Iniclales deao (03 3,(0)y S, (0)cont = 1,2,.... L Estos valores iniciales
se obtienen usando los primeros m anos (la seleceion de m o es un tanto arbitearia y
depende mis bien de laexperiencia del observador). del ol de Jos nuiios.
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Nota, se puede mostrac que sia = entonces el proceso acerea de Luactualizacion s
wuivalente Al proceso de suavizamiento exponenciad doble [11).

3-4.3 CUANDO NO EXISTE TENDENCIA.

Bl método Winters también se usa para estimar series de tiempo que no ticnen
tendencia, en este caso fas ecuaciones son:

I
(10(/z)=a}.;ﬂ I)ﬁ/})*-(l—u)an(n - 1)

S

S,(n)= Y(lo(”)

s(b=y)S (n-1)

Aqgui | estlmacion iniclal de I componente permanente «,(0) es justamente ¢l
promedio de lus vitlores de las observaciones en los maios. El estimador inicial de &,
se determing usando el método previamente discutido para la situacion en la cual existe
endencia lineal, con la excepeion de que S se caleulu coma sigue:

. 71
S, =~
= 1, (0)
£l método Winters, ¢s entances una modificaclén del método de suavizamieno
exponenclal simple o doble y se usa, como ya se dijo, para estimar series de tiempo
con variaclon estacional y con tendencla o sin ella,

3-4.4 INTERVALOS DE CONFIANZA.

Latearfa estadistica del método Winters se basa en la teorin desarcoliada parit el método
de suavizamlento exponencial. Aqui, tedricamente, no hay imervalos de confianza
correcios para y ... Sin embargo, existe un método intuitivo que produce intervalos

de confianza bastante exactos. Una aproximacion del intervalo al (100-a)% de
conflanza paray . es:

Puer() 2zt Ay (n)
donde:

Fnocl@)={ag()+3, ()18, (n+1-1)

aqui z, e el punto en laescala de la curva normal con media 0y varianza i, tal que
hay un dreade (100 - o)/ 100 bajo esta curva norovd emire -, 7 50, es uni
constante gue depende solo de vy no de, I cual esta dada por la frmula:
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ClE B ) 20018y 0207

donde:

O=max{a,B.y}ye=1-0 ademis

>:|x_.r¥~7')“(uo((~ Do (t-1)]
Au(”):“l

[

donde: 5,(t - £)es el dhtimo factor estacional apropiado para el periodo ¢.
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3-1.5 EJEMPLO.

Ahora considérese el método Winters como una herramienta para pronosticar el indice
de volumen ventas de electricidad, servicio doméstico de fatahla 3.5, Como se ahserva
en la grifica 3.6, estd serie posee variacion estacional, va que las ventas de electricidad
tienden a aumentar en épocas de calor, por ¢l uso excesivo de sistemas de aire
acondiciotitdo.

TABLA 3.5 Indice de volumen de ventas de electricidad, servicio doméstico.
Base 1980=100).

Mes { 4 Mes i 7 Mes t Y,
192 L 228 60 E93 13 24270 E94 25 24970
I 2 23510 F 14 23900 | 20 244 100
M 3 207.60 M [§] 21640 M 27 240.40
A 4 210 00 A 16 22370 A P11 2itlo
M S 215 40 M 17 23930 M 29 257 30
] 6 236 30 ) 18 248 60 J 30 27360
J 7 244 80 ) 19 265.40 J 3 Jov. 70
A 8 268.10 A po 285.60 A 32 311 80
S 9 27510 5 21 29:0.70 5 33 319.40
QO 10 266 50 (8] 22 284 90 Q M 306.70
N tt 251.20 N 2) 20320 N 35 288.40
D t2 237.9 b} 24 25090 4] 16 272.30
Fuente: lanco de México
Grifica 3.6
INDICE DE VENTAS DE FLECTRICIDAD
BASE 1980=100
a20 - . 9
N
\
310 - . ‘\
J00 - \\
| ‘ [
290 i 5 Y
, \ 5
200 - ; \
270 R /
260 : /
ey N /‘/
250 , e J
240 - ! -
200
220 4
Mo -
200 J—
£04
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Pars iniciar este proceso, primero se deben obtener los estimadores v, (O )y (3 (0 ) de
fa sipuicate forma;
i (0) Vo= A1 QU080 - 239,00
! (CIERBY (3-1)(12)

=0.720601

~ 2
a,(0)=7, - (rs (0)) =239, \m*%—(()./;’.()()?l)
= 235,226

yS0)Y paral=1.2...., 12os estimadores iniciales de los factares estacionales. {en
este ctso un factor estacional para cada uno de los 12 meses).
Solo se dlustrardn los cdleulos para obtener los factores estacionales del mes de abril,
ya que para los meses restantes el peocedimiento es similac.
. Y4
:S_i v RN A
Vi |E(0)
210.00
o e 251
239.55 | ——~]0.720601

=0.8832

5 = VD)
6 -~
© F-[ - 6000
223.70
254,20 - L5 - 1 0.720601

=().8262

S = Y2
= Y- 52180

: 244,10
276.78-| %51 - 1]0.720601

=(.8876
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Ahora se promedian estos valores pira obtener:

IN N <

S S L  0.8B37 0 0.8861 ¢ 08876
T - = -
3 3

=().884L7
Similarmente se pueden obtener [os otros once meses y asi encontrir que:

©

12
5= 11.9937
i

Entoncees, el estimador inicial $,(0) esta dado por:

.
o 2 < 12 oty @
$,(0)=5, 'Z:‘ =\s,(m>=(1.000\)2\))‘),
Y

Por ejemplo:

8,7 1.0005253, = (1.000525)(0.885759) = 0.886221

Por lo tanto los estimadores Iniciales usando este método son:

(o(0)=235.2263 B,(0)=0.720601
$,(0)=0.952 $,(0)=1.061
$,(0)=0.952 Su(0)=1.119
$,(0)=0.871 $o(0)=1.1441

$,(0)=0.886 $,0(0)=1.103
54(0)=0.923 $,,(0)=1.030
$,(0)=0.986 $,,(0)=0.973
Con estos estimadores iniciales podemos determinar la combinacion optimade o, By

y para después hacer prondsticos. Para mostrar una fase del proceso de simulacion
considérese la combinacién a = 0.42,3=0.001 yy=0.001.

La estimacion para enero de 1992 calculada un periodo antes es:
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Z0) = Fag (0) B ) ] ()
SL2BG220 07200 1) 0952
= 22:1.6986

Ahora se puede obtener Lt estimacion para a (Y3, (1) y S (1) como se sigue:

/1

calloa (] - 0)+f5,(0
O RN LR ORI
L 228.60 N ey o (Y S earrs
=0T (1 0,42) (2352203 - 0.720601)
= 237.6676

Bl =Blae(1)=ao(0)]+ (1-B)B (V)
=0.001(237.6676~235.2263) + (1 ~0.001)(0.720601)
=0.722322

S‘.<1)=v;:—(‘l—)+<l~v)fs.<o>

228.60 A
=0.001 =800 1 0.001)0.952
00 7 sere U 10.952

=(1.952336
ntonces, 1a estimacion para febrero de 1992, caleulada un periodo antes es:
T2(1)=[ao(1)+ R (1)(1)15,(0)
= (237.6676+0.722322)(0.952)
= 226.8973

Usando los estimadores anteriores se puede caleular:
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e

A2I 0 SO Oy BT
235010 s e
=0, I’T(T“' (1= 0ARY(287.60706 0.7 22307)

= 24200085

B2y = Blag(2)=a, (1 (1=BIB (1)
=0.001(242.0095 - 237.6676) « (1 -0.001)(0.722327)

=0.720942

S

v (1 -y} 5, (0
@) ¥ (0 8,(0)
20,001 22219 g a01)0.952

212.0095

=(0.961810

liste proceso se continda pura todas las observaciones, los resultados se muestran en
la wbla 3.7 y usando estos resultados se encuentra que para a=0.42, 1=0.001 y
y = 0.001 la suma de ercores af cuadrado es igual a 1014.407

Paraencontrir frcombinacion 6ptima de o, By y se evalGa ltsuma de errores al cuadrado
para clentos de combinaciones de o, By v. Después de hacer todo este proceso de
simulacion, se encuentra que la combinacion optima fué a = 0.2, =0.001 y
y = 0.001, que ¢s precisamente con fa cual se obtuvo fa estimacion de os estadisticos
de la tabla 3.7 y por lo tanto se usard paca hacer prondsticos de fa serle.
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TABLA 3.7 Proceso de simulacion cona = G 12 13- 0,001y y = 0.00 1

Mes 7, 5,00 (1) B G 1y g0y
92 ! 22860 01952336 2376670 0722822 221 686 15 22085
¥ 2 23510 0951810 242 0095 4725942 226 8973 07 28378
M 3 207 60 OB7118S 24 BOYR 0724076 211 4698 14 97564
A 4 2004 0886214 2396477 0722130 2041001 16 RO
M 5 21540 0922507 237 4804 0719240 221.7467 40 28124
] ] 236 30 0986209 2387899 0719831 2349138 1 921408
] 7 244 80 1 060678 235 B477 0.716169 254 0481 8553323
A 8 208 10 1.118946 237.8399 D717445 264 7004 1195715
S 9 273 10 1143673 238 6559 0717543 2728317 Gu71973
0 10 206 50 1103502 240 2087 0718438 201 1478 5532437
N n 251.20 1029512 2422528 0.719704 2480975 9625037
n 12 23790 0973423 243.5704 0.720302 236 5143 1919975
193 13 24270 0952359 248.7243 0.724736 232 6468 101 0651
¥ 14 23900 0951814 250 14206 0.725429 237 4282 2470438
M 15 216 40 O87LL80 249 8303 0724391 218 5525 10633534
A 16 22370 0886218 251 3389 0.725176 222 0452 2738242
M 17 23530 0922513 2533247 0.720436 2325310 7 607302
] 18 248 00 0986204 2532217 04725607 250 5476 3 793206
] 19 2065.40) 1 060669 252 3806 0.724040 269 3566 1565475
A 20 285.60 1.118951 254.0015 0724937 283 2106 5.709052
5 21 294.70 1.143681 255.9663 0726177 291 3240 11 39715
[¢] 22 28490 1 103506 257.3163 0.726801 283 2607 2687044
N 23 263 20 1.029507 257.0401 0.725798 2065.6587 6045393
i) Pi] 250 90 0973423 257.7592 072571 2509153 0000236
£94 25 249.70 0.952367 2600415 0.727347 246 1707 12 45565
¥ 26 24800 Q951813 2606790 0727258 248 2034 0041398
M 27 24040 0.871207 2675136 0.73336% 227.7320 160 4773
A 28 244.10 1.886232 271 2680 0.736386 237.7254 40 63540
M 29 257.30 0922827 2749055 0739287 2509278 40 60162
] 30 273.60 0.986208 276.3934 0.740036 271.8421 3 0AYHGA
J n 36970 1.060701 283 3712 0.746273 2939170 248 1547
A 32 31180 1.118939 281.8220 0743979 3179138 37.37928
H 33 31 40 1.143673 281.1835 0.742596 3231662 14.18459
0 34 306.70 1.103497 280.2487 0.740918 31072 19 42394
N 35 288.40 1029505 280.6302 0.740559 289.2808 0775914
[} 36 272.30 0.973420 280.6835 0.739871 273 8929 2537540

De ahf, el prondstico para )y, es:
73:(36) = [ag(36)+B,(36)(1)]55,(25)
=(280.6835+ 0.73987 (1))(0.952
=268.0185

Ahora se obtlenen los estimadores a,(37), 3, (37 )y $2,(37)

. Yar
,(37)=«a +( - a,(36)+ 36
o(37) §31(25) ( a)f o( ) ﬁu( )]
235, . . .
=().Al2i)—,2,9*'(l -0.42)(280.683G+0.73987)
0.952

= 282.6941
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(5 ) = Blag (370 a (30 (L =18, (30)
= 0.001 (2876911 - 280.6835) (1 - 0.001)100.75087)

SO0 R

. . VEE \ .
SAB Yyl (- )YS
3 (37) V“”(:W) (Fy) 55, (20)

270.90
20,001 =222 (1 -0.001)0.952
s eonr ¢ )0.94

=0.951810

liste proceso se puede continuar tanto como se desee. La tabla 3.8 y Ia grifica 3.7
presentan los prondsticos para los siguientes seis meses de la serie.

TABILA 2.8 Prondsticos usandn el método Winters,

03 . o ’ -
Mes o oo S-12) 0 ao(t) By -1
195 37 2709 0952373 2826941 0741142 268 0185
f 0] 2632 0.951800 2805328 0 738240 2697775
m 39 2514 0.871220 2643345 0.741303 245.0455
a 40 2553 0886237 2863348 0.742562 252 6433
m 1 269 3 0.922536 289.1094 0.744594 264 8367
j 42 2823 0.986201 2883394 0.743080 285 8564
] 4 3034 1.060695 287 8034 0 74800 306 6303
a 44 3138 1.118920 285.1427 1.73839% 322 8615
s 45 3226 1.143664 284.2819 0.736799 3269547
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Grifica 3.7
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CAPITULO .

METODOLOGIA BOX-JENKINS.

Todos los mérados para pronosticar series de tiempo que se han visto hasta aqui, suponen
que los errores en el modefo:

Jeo F BBy i) v

son estadisticamente independientes uno de orro. Entalcaso, silost . sonestadisticamente

independientes entonces también lo son las ..o Sin embargo, si los ,, son

.
estadisticamente dependientes, entonces también fo son fas -,y se dice que las -, esiidn
autocorrelacionadas, De aqui se sigue que probablemente se pueden lograr mejores
prondsticos empleando un modelo que exprese a v, como una funcion del error actual y
los errores pasados:

Rl U P P U Y ST P PP

donde: ¢, €,.,....50n el error actual y {os errores pasadns y . Yo W W,,... son los
pardmetros del modelo. En este modeo se supone que lose, . ¢,y . ...son independientes
y normalmente distribuidos, con media 0 y Ia mismat varianza. Es claro que los valores de
la serie de tdempo son dependientes porgue estén en funcién de algan error comin. Box
y Jenkins han desarrollado un proeeso sistemético para analizar y pronosticar series de
tiempo usando este modelo.

La metadologia BoxJ enkins primero desarrolla un modelo aproplado de series de tiempo
ylo utlllza paca hacer prondsticos. Este desarrollo consiste de tres procesos fterativos:
identiflcacion del modelo, Lt estimacion de los parimetros y 1a adecuacion del modeto.
Una vez que el modelo ha sido desarrollado un cuarto paso, Ilamado obtencion de
prondsticos, genera predicciones de valores futuros de las series de tiempo. Estos cuatrn
pasos: Identificacion, estimacion, adecuacion y prondstico son examinados en este
capitulo,

Ya que la metodologia Box-Jenkins utiliza la autocorrelacion de las observaciones mis
efectivamente que el andlisis de regresion y el suavizamiento exponencial, s
probablemente el método que produce prondsticos mds exactos. Mds aun, la metodologia
Box-Jenkins ofrece unaaproximacion més sistemdtica para consteuir, analizary pronosticar
con modelos de series de tiempo. Sin embargo la metodologia Box-Jenkins tlene varios
inconvenientes.

Primero, al menos 50 o preferiblemente 100 observaciones son necesarias para construir
un buen modelo Box-Jenkins, por lo tanto los modelos Box-Jenkins suelen analizar mejor
las series de tiempo en los que el intervalo de muestreo es pequeno, pero que tienen
bastante informacion acumulada. No obstante, cuando se tiene informacién mensual o
anual elintervalo de muestrea debe ser basiunte grande y posiblemente no haya suficiente
informacion (50 o 100 observaciones) disponible para desarrollar un buen modelo
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Box-Jenkins. Pariseries de tiempo que muestriin variicion estacional el problema es mits
serio, porque cada ano es esencislmente una observacion, por ejemplo, en tres anos de
ditos nensuales solo se ticnen tres observaciones por cuda mies,

Otra desventajit de la mendologia Box-Jenkins, es que no tiene disponible procesos
autonriticos para actualizar los estimadores de los pardmetros del maodelo cuando se ha
nhservado un puevo dato. Una desventaja final es que, ya que el procesa es mis bien
complicado y que se necesita ung gean cantidad de inforntacion (50 o 100 observacianes).
par esto su uso puede ser algunas veees muy tirdado y costosn,
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d-1 PASOS BASICOS DE LA METODOLOGIA BOX-JENKINS.

El método Box-Jenkins (2] consiste de vitrios pasos. El primero utiliza las observaciones
delaserie de tiempo para identificar un modelo alternativo y asi poder hacer estimaciones
de I serie, para Hevar a cabo este paso se deben comprender los conceptos de:
autocorrelicion, autocorrelacion parcial, estacionaridad y no estacionaridad. El segunda
piso se refiere a kv estimacion de los parimetros desconocidos del modelo identificado.
Elereer paso involuera las proebas de adecuacion del modelo aliernativo y si es necesario
sugerir caminos para mejorarlo, a este paso se le Namard adecuicion del modelo. Al final
cuando ya se ha desarroltado un modelo de series de tiempo es wtilizado para hacer
prondsticos sobre la serie de tempo.

4-1.1 IDENTIFICACION DEL MODELO.

La identificacion de un modelo alternativo para posteriormente pronosticar valores
futuros de una serie de tiempo se hace a través del andlisis de wda la informacion. Se
requiere de 50 o preferentemente las Gltimas 100 observaciones para identilicar un
buen modelo. Para todo esto es necesario conocer ¢l concepro de estacionaridad.

4-1.1.1 SERIES DE TIEMPO ESTACIONARIAS Y NO ESTACIONARIAS.
Sea la serie de tiempo descrita por el modelo
R L TR R U PO

Este modelo puede representar tanto series estacionirias como no estacionarias. S1
la serie de tiempo es estactonaria estos valores flucttan al rededor de un nivel medio
constante, s la serle de tiempo es no estacionaria esta no tiene media constante,
Ahora se verd como determinar sl una serie de tiempo es estacionaria o no, esta
identificacion se Heva a cabo a través del andlisis de los n valores de la serie
Y1 ¥2e00 Y. SEla identificacién determina que la serie de tiempo es no
estacionariy, es Importante transformar ésta serie por otra que si sea estacionaria,
Si la serie de tiempo no posee variaclon estacional, frecuentemente se podrd
transformaren unaserieestacionaritomandolas primeras diferencias de los valores
oclginales de la serie, esto es:

T Yo=Y Y para  t=2,3,...n

Bis decin
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Vealures originates Preoaneras  doforencias

12 SRS TR PEY
I R R SR
7a a2 T =0T Ve

Cuando se analizan series de tiempo que no poseen varkicion estacional y ademds
son no estacionariaslosvaloresVy,, Yy ,. ..., 77 generalmente son estacionarios.
Sinembargo, sl estos son todavia no estacionarios, se toman las segundas diferencias
de tos valores originales v, ya,..., 7, generalmente éstas producicin series
estaclonarias, esto es:

2=y, = =2y, ., para =340
Bs decir:

Vatores originales Segundas  diferencias

7

72

/3 :33="7273=“/3'2'/2*\/(
J :"4="/27»=y1"273"'/2
Ya z,,=V2y,,=y,,~2y,,_,*y,,_2

En ocasiones, para transformar una secie en estacionaria, serd necesario omar ya
sea el logaritmo natural, o las primeras o segundas diferencias de los logaritmos
naturales de I serie original, sin embargo es poco usual,
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4-1.1.2 AUTOCORRELACION Y AUTOCORRELACION PARCIAL,

Sea faserie =, 7,000 o, (ecual se puede suponer hasido generadica partir de
una serie estacionaria). Cabe notar que el primer valor no se eseribe coma =,
porque los vatares =, , 7. L, pueden ser primeras o segundas diferencias de
una seric NO eStCiomria /(. /..o /e

Sifos valores =, 2,040, 5, 500 primeras diferencias, entonees:
SaE iy E Y= T

en este caso o = 2 mientras que si los valores oo, son segundas
diferencias, entonces:

Sa == YT Y2t Yy

en este caso a = 3, Por supuesto, si ) /2.0 7 Hes estacionariy, entonees 2, = 7y,
en tal caso o = 1.

Una implicacién importante de la suposicidn que laserie de tlempo =, 2000000 2
es estacionarla es que las propledades estadisticas de la serie no se ven afectadas
por cambios en el origen. Esto significa, por e¢jemplo, que fas relaciones estadisticas
entre tobservaciones con origen ent, SUPONEASE 2y, 0y 4oy Z40q- 1, SON LS Mismas
refaciones estadisticas entre n observaclones con origen en [+ j, supdngase
Zyeys Tiegedreoes Arepene1- Una de esas importantes refaciones es medida por p, el
cual es [a autocorrelacién entre dos observaciones de la serie de tiempo separadas
(retrasadlas) por & unidades de tiempo. Se puede mostrar que -1 5p, €1y que
py = p., Jo cual implica que basta considerar solo retrasos positives {2]. Un valor
dep, cercano a | indica que observaciones retrasadas & unidades de tiempo tienen
una fuerte tendencia a seguir una funcién lincal con pendiente positiva, mientras
un valor de p, cercano a - | indica que observaciones retrasadas & unidades de
tlempo tienen una fuerte tendencia @ seguir una funcién lineal con pendiente
negativa. Aunguep  €s un parimetro que no se puede conocer con certeza, se puede
estimar usando las observaciones zq. 2. ... 2, Al estimador de p, se le llama
autacorselaclon muestral, se denata por ¢l simbolor yesta definido por la formula:

.} . -
2 (5= ) (e m E)
I‘k": b -

D (- 5)

nr
t
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donde Zeslamediade 7y, gy 2, y esta dada por:

Se define: funcién de autocorrelacién teGrica (FACT) al registro o a la grificade p,

para k=1,2,...,n Se define: funcién de autocorrelaclén muestral (FACM) al
registro o a la gedficade r parak=1.2,...,1

La FACT de unaserie de tiempo estacionacia tiende ya sea adisminuiral incrementar

&, o, tiende a desaparecer después de un valor particular k = ¢. Cuando se dice que

la FACT tlende a desaparecer después de un valor particular & = g significa que:
P20 para  k>g

Se puede determinar cuando fa FACT tiende a desaparecer usando la FACM, sin
embargo, aun cuandop, = O para k > ¢, r, serd probablemente pequefia pero no
igual a cero, para k > g, debido a vasiaciones de muestreo. fintonces fa pregunta

que se origina es: ¢{Que tan pequena debe ser 1, para concluir que r, = 07. Una regla
usada frecuentemente para concluir esto es:

p,=0 para k>q si
i
q, ?
lrk]S2——-l—-——‘(l+erf) para  k>q
(n-a+1) =

Qtra prueba usada con frecuencia para concluir s{ 0 no p, = 0 es calculando el
estadistico

donde:
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Aunque este estadfstico no tiene una distribucion t, es asintOtcamente normal y a
menudo s¢ usa como una t estadistica. Se puede conclulr que:

'y

S,

pu=0 sl |- $2

Inversamente, si:

[t )>2

es razonable concluir que p, #°0,

Se puede mostrar que si una serle es no estacionarla, entonces la FACM nl tiende
a dismipuir, ni tlende a desaparece ripldamente, sino més blen disminuird muy
lentamente (2). Yaque sise calculadirectamente laFACMay |, v, ..., v, ysisucede
que tiende a disminuir o tiende a desaparecer ripidamente, se puede suponer que
1a serie original es estacionaria. Sin embargo, si disminuye "lentamente” entonces
se supone que la serie es no estaclonarla. El signlficado de los términos lentamente
y rdpidamente son arbltrarios yse podes determinar mejor a través de faexperiencia,
Si laserle de tiempo no posee variacion estacional es muy raro que necesite tomar
las segundas diferenclas para lograr estacionarldad.

Otro pardimetro util para determinar estacionaridad es p,,, el cual es la
autocorrelacion parcial entre dos observaciones de 1a serie de tiempo separadas
(retrasadas) por & unidades de tiempo, se puede pensar como la autocorrelacion
de dos observaciones 2, y 2,.,, climinando los efectos de las observaclones

FIRTE TR TS TR

Se puede mostrar [2] quep,, = p,. Mds aun p,, es un parimetro que no se puede
conocer con certeza, este puede estimarse a partirde 2, 24, 0.0, 2, Blestimador
dep,, se flama autocorrelaclon parcial muestral, se denota por el simbolo ry, y esta
dado por la f6rmula:

r, st k=1
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d(mdﬂ:/‘“'»'-/’k,,_,~/‘“/A_,_,__, para [ RN |

Cabe notar que 1 es I FACM con & retrasos.

Se define: funcian de awocorrelacidn parcial tedricn (FACPT) al registro o a la
grifica de py, para k= 1,2, 1 Se define: funcion de awtocorrelacion parcial
muestral (FACPM) al registro o a la grafica des  parak = 1,2,

Igual que conla FACT se puede determinar cuando i FACPT tiende o desaparecer,
usando fu FACPM. Una regla usada frecuentemente para concluir que py, = O es la
siguiente:

=0 para k>q 5{

|
7152

: puara k>

(n-a+1)

Otra prueba usada a menudo para conceluir si 0 no py =0, es calculando el
estadistico:

I
P
Tn I

(n-n~l)“?

Aunque este estadistico no tiene una distribucion t, es asinoticamente normal 'y a
menudo se usa como una t estadistica. Se puede conclulr que:

. + I.A‘ .
Pu=0 si = ! <2

(n-as1)*?

Inversamente, si
] l’n I >2
es razonable conclulr quep,, # 0.

4-1.1.3 IDENTIFICACION DE UN MODELO PARTICUIAR DE
ESTACIONARIDAD.

Ya que se ticnen conclustones concernientes a la funcion de autocorrelaciony a la
funcion de autocorrelacion parcial de una serie de dempo, estas se pueden usar
para_identificar el modelo que se supone penerd In serie de tiempo bajo
consideracion. La metodologfa Box-Jenkins escoge un modelo de serie de tiempo
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estacionario partcular de entre una clusificacion de modelos de series de tiempo
estacionitrios y ese modelo se usa parit pronosticar valores futuros de L serie de
tiempo original. La clasificacion antes mencionada se refiere i los modelos 1R ()
MACG Yy ARMACp, ) el significado de estos concepros se dard a conacer nuls
adelante. Sin embargo, ¢ punto principal, ¢s que cada modelo particobiar en I
clasificacion de modelos estd caracterizado por el comportamicnto de su funcion
de autocorrelacion y su funcion de autocorrelacion parcial. Si se concluye que ¢l
comportamiento de la funcion de autocorrelacian y la funcion de autocorrelacion
parclabde unaserie de tiempo estacionaria observada es idéntico al comportamiento
de la FACT y la FACPT de un modelo particular, entonces s razonable suponer
tentativamente que este modelo particubar hapgenerado laserie de tiempo observada
y se puede usiar para hicer prondosticos de dicha serie.

Al igual que la propiedad de estcionaridad, existe otra propiedad lamada
invertibilidad, fa cual se examinard mds adelane. La metodologin Box-Jenkins
requiere que el modelo usado para describir y pronosticir una serie sea estacionario
e invertible. Las condiciones de estaclonaridad e invertibifidad de un madelo
estaclonario pueden ser expresadas en términos de los pardmetros de fos modelos.

Para itustrar estas ideas, sea el modelo:
=g e - 06,
¢l cual es Hamado promedio mévil de orden uno AA(1)

Se puede mostrar que para algin valor del parimetro 0, este modelo describe una
serie de tiempo estacionaria, por to tania no se deben imponer condiclones al
pardmetro 0, para hacer el modelo anterior estacionirio. Sin embargo, existe una
condicién parit que este modelo sea lavertible (2]. Esta condlcion es que:

10, (<1

Se verd mis adelante que el conocimiento de las condiciones de estacionaridad ¢
Invertibllidad en los pardmetros de un modelo de series de tiempo particular es de
mucha importancia en la estimaclén de los pacimetros del modelo.

Se puede mostrar que fa media del modelo

LeEpre 0,6

es i, que su funcidn de autocorretacion parciil tiende a disminuir en forma de una
curva exponencial decreciente y que su FACT tiende a desaparecer después de un
retraso [2]. £n particular
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0 st k>

41,2 ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DEL MODELO.

Después de identificar un buen modelo, se obtienen los estimadores de los pardmetros
del modelo, usando un criterio simifar al de minimos cuadrados. Se pueden usar
programas de computo que encuentren la estimacion minimo cuadrada, algunos de
ellos uplican un proceso fierativo que requiere que elusuario especifique un estimador
prefiminarde los pardmetros desconocidos como entrada. Estos estimadores se pueden
obtener a wavés de las refaciones entre I FACT y los parimetros del modelo, dichas
relaciones se usan para determinar los pardmetros del modelo en rérminos de las
autocorrelaciones tedricas. Algunas veees este praceso produce miés de un conjunto
de estimaciones preliminares, en tal caso, exactamente un conjunto de estimadores
satisfacerd las condiciones de estacionaridad ¢ invertibilidad en los parimetros del
modelo. Bste es el que se escogerd.

Por ejemplo, como se vid en la seccidn anterior, fa relacion entrep y 0, en ¢l modelo

MA(L)

meEpere, =006,

es:
"01 A
Y si k=1
!
fy=
0 si k>
Par lo wnto:
.0
P



e I rore

1 i l‘
- + . 5T l
2oy 1 Ppy Yy

reemplazando a autocorrefacion tearica py con a swocoreeleion muestral 1, se
obtiene un estimador inicial de 0

. ! e
I
2ry ((2ry))°

Cabe notar que hay dos valores para el estimador preliminar 0. Para determinar cud
de esos estimadores escoper, hay que recordar que fa condicion de invertibitidad para
MA(D)es

10, 1<1
fin este sentido, se escoge e estimador 0, que satisfaga la condicion

(G,1<1

4-1.3 ADECUACION DEL MODELO.

Después que se ha identificado un modelo aproplado para una serle de tiempo, ¢s
importante probar la adecuacion del modelo y, sl se necesita, sugerir mejoras
potenciales. Un camino puede ser ¢l anallsis de residuales, esto es, examinar las
diferencias entre los datos observados y la estimacién dada por el modelo.
Especificamente es encontrar el camino para medir [a sobreadecuacién del modelo
alternativo, examinando una cantidad que determine si o no las primeras &
autocorrelaciones de los residuales indlean adecuacion del modelo. Esta cantidad es

el estadistico Bax-Pierce y se denota por el simbolo @

A
Q=(n-d)) rie)
{=]

donde:
i es el namero de observaciones en la serie de tiempo original
d es ¢l grado de dlferenciacién usado para transformar Ia serie de tdempo

orlginal en una serie estacionaria.

ro(e) es lnautocosrelacion muesiral de los residuales con ({ retrasos.
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Qexplicala relacion entre los datos. SiQes pequena, los residuales serdn no relacionados
y de aqui la autocorrelacion de los residuales serd pequena. Para Q grande, fa
auwtocorrelacidn entre los residuales sera grande ylos reslduales estan mds relicionados.
Asf, un valor grande de Q indici que el modelo es inadecuado.

En la practica es comiin aceptar la adecuacion det modelo si:

cleualse define como ¢l punto en la escalade la distribucion Chi cuadrada con (A ~11,.)
grados de libertad y una significancia de 5%. Donde n, es el mimero de parimetros
estimaclos en el modelo. La seleccion de &, el nimero de siatocorrelaciones de los
residuales usados en el calculo de Q, es arbitrario, pero cominmente K=12, 24 6 36.

Otra farma de checar la adecuaclon del modelo es considerar la cantidad:

;(y,-,—,)z

n-n,

donde: n es ¢f nimero de abservaclones en fa serie original y 17, es ¢ ndmero de
parAmetros estimados en el modelo. Como en el andlisls de regresion s indica el geado
de ajuste del modelo, por lo tanto la s mis pequena es el mejor ajuste a considerar, En

particular un valor pequeno de s produce mejores Intervalos de conflanza cuando se
esta usando un modelo Box-Jenkins.

S el modelo se consldera Inadecuado, se deben hacer mejorss al modelo |

1 Vease: Nelson, €. "Applicd Time Series Analisys for Managedal Forecasung™ Holden-Day, Ine, San Francisco 1973
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4- 1.4 OBTENCION DE PRONOSTICOS.

Ya que se ha adoptado un modelo, este es usado para pronosticar valores futuros de
laserie detiempo.Seay |y, 7 sedeseaestimary L Generalmente, lrestimacion
dey . debe construirse recursivamente de s eStnaciones 7o e /.- St
T (laestimaciondey .. eneltiempon. Seencontrari que 7, (n))es una funeion
dey,. el eual es un valor de laserie de dempo mids unerror e, .

Primero, considérese y .., St /£ 0, entonees /., ya hasido observado y se usa este
vittor observado. Si j > 0 enances v, ., no hasido observado y se usa 7, (n).

Ahora eonsidérese el términn ¢ ., 8i j £ Q se estima ¢, por:
y Ay 7 ney

$i j> 0 entonces: ¢,.,=0

!
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4-1.5 EJEMPLO.

Utilizando ta metodologia Box-Jenkins, se desex determinar si la serie de tiempo del
Indice de Produccion en el Sector Manuficturero, Base 1980=100 de i tabla 4.1 y
grifica 4.1@), ¢s estacionaria 0 no estacionaria (en caso de no ser estaclonaria,
transformar fa serie, para lograr que lo sea), y poder hacer prondsticos.

De la grafica 4.1(x) se nota que los valores originales de la serie no parecen fluctuar
alrededor de una media constante y porlo tanto parecerinque ki serie es no estactonaria,
Para determinar mis precisamente si la serie es estacionaria 0 no estacionaria, se debe
caleular la FACM

Grifica 4.1 Datos originales y primeras diferencias del indice de produccion
manufacturera. Base 1980=100.

(o) Datos originalzz.

150 . S [,

/

140 -

’;} A
130 ”,'\',-\ /\ / \/\/\/ \/\,\ / j //\\'

A
120 A /\J\\ /\/\/N 4

| y

10 4y /\_,,& f/\‘\/

100

g . . . .
30E85 Eg6 E87 £82 £S89 E90 E£%1 E92  E93 w4

[b) Primeras difersnging
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£85 E86 E87 88 (89 E90 E91 E92 E93 E34
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TABLA 4.1 Indice de produccion manufacturera. Base
1980=100.

Mes t 7, Mes t ",

185 t w7 B o1 12182
¥ 2 wree  r 0. 1957
M 3 1s6s M 63 Y28 B2
A 1 10777 A 64 11977
M s 1Ho6? M 65 126 98
J 0 10574 ) 66 12485
] 7 IhB97 ] 67 121 24
A ] 10622 A o8 126 90
S ] 10384 S 69 12243
0 0 ot o 20 130 84
N I 815 N 7 133 14
D 12 10654 D 7 126 61
86 13 1076y 91 73 13141
¥ 14 10989 | 7 126 07
M 15 1083S M 75 125 07
A 16 1475 A 76 13543
M 17 11027 M 77 131 35
J 18 0276 78 12798
) 19 i ) 79 126 40
A 20 9826 A B0 128.40
S 21 967§ 81 126 30
0 2 10071 o 82 134.70
N 23 10063 N 83 137.40
0 24 f01.23 D 84 131 .40
87 25 10268 192 85 $31.00
k 26 1039y F 86 128,50
M 27 Hni2y M 87 136 30
A 28 10669 A [} 128.10
N 29 HOKY M 9 133.20
J 30 10857 90 133,30
J 3 10329 ) 91 130.50
A 2 10648 A 92 127.70
s 33 10845 S 93 131.40
0 3 10981 O 94 132.40
N 35 11278 N 95 13850
D 36 11480 D 96 137.10
88 37 1068 19} 97 131.00
¥ 38 174 F 98 127 40
M 39 1295 M 99 139 60
A 10 [TT Y 100 132.70
M 41 10927 M 1ot 130.90
J 42 10866 | 102 132.80
) 43 10269 ) 103 121.90
A 44 1142 A 104 12200
] 15 (e s 105 125.40
0 46 a6t o 106 126 00
N 47 12034 N 107 128.10
b 18 1804 108 141.80
89 19 11767 194 109 128.90
F 50 1778 F 110 126,50
M 5l 1781 M 1t 134.80
A 52 12328 A 12 138.70
M 53 12052 M 13 132.70
J 54 119.48 14 134,60
J 3] 11306 ) 1%} 125.80
A 56 1199 A 16 134 60
S 57 1603  § 17 134.60
0 58 11974  © 18 134.30
N 59 12561 N 119 146.50
4] [} 11750 D 120 145.80

Para esto, primero se calcula:
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1
\'.'/x
= X1 077 e 10766 -, ¢ 115,80

= = 1720.3908
120 120

Latabla 4.2 presenta T FACM pari los retrasos k= 1.2, 0.0, 12y se dibujaen fa grafica
4.2. Como un ¢jemplo de los cileulos, se encontrari 1, donde: oy =y, 07,
BEPTIV AP SRl

117

PN TR [CINEED
I”J=“l 120 _
(z-3)

(=BG )+ o= ) (s = 2) o G = ) (oo = )
(2= 2) 0 (= 2) e (o= )
___(107.77-120.39)(107.77 - 120.39) +... « (134.60 - 120.39)
(107.77-120.39)*+ (107.66 - 120.39) % +...+ (115.80 - 120.39)"

=(.8209
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TABIA 4.2 FFuncion de autocorrelacion de los datos de 1a abla 4.1

k | 3 3 ] 5 [ N 4 9 10 1 12
., OB ORS J ORI L0728t J 077210769 0T 071t JoT08 { 0G0 | o691 | 0703

Grifica 4.2 Funcldn de autocorrelacion de los ditos de la tabla 4.1

N -0 -NLE2IND G-

Como se notaen la grédfica 4.2, la FACM decrece extremadamente despacio, por lo cual,
se supone que la serle es no estacionaria. Ya que se intenta producir estacionaridad,
se toma las primeras diferencias de la serie original

2,=VY,=Y,-y, = 107.66~107.66=~0.11

23=2VYy=yy-y,=113.65-107.66=5.99

21205 VY 1207 Y10 = ¥ 119 = 145,80 = 146.50 = ~0.70

Las primeras diferencias s¢ muestran en la tabla 4.3 y se dibujan en Ia grifica 4.1(b).
Notar que las primeras diferencias parecen fluctuar alrededor de una media constante
muy cercana a cero. Ya que parece que las primeras diferencias son estaclonarias, se
calculard la FACM de las primeras (lil]crcncias para probar si hay estacionaridad o no.
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TABIA 4.3 Primeras diferencias de los dutos de [y tabla o]

LC > ——

z=zc

2o U>——

-1

tuente: Baneg de Méxicy.
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Latabla 4.4 muestrala FACM de las primeras difecencias paralos reteasosk = 1,02

b2

y se dibuja en fa gréfica 4.3, en la cual se aprecia que r, es pequena para & > | Listo

conduce a Ta hipatesis que Ta FACM desaparece después de | reteaso. s decir: p =0
para k> 1
Sea ¢ = 1y caleulando
!
1 ey 1 ;
v s .2 . Apedy?
2| 1+ 2} ,) = Qe (14 2r7)
(n-a+1)? ! (120-2+ 1)
! :
=2 (1 +2(-0.383)%)"
[19°
=(0.208
se ve que:
Ip, 1<0.208 para k> 1
entonces se puede concluir que:
py=0parak> 1
o que la FACM desaparece después de 1 retraso.
TABLA 4.4 FACM de los datos de la wbla 4.3
k v ]z s [ a[s{e6 ]2 8] [w]unu]|u
r. |03831.0067] 0107 | 0.186]-0.019] 0142 -0.009 | 0.124 | 0.088 | -0.195| 0.043 | 0 286
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Grilica .3 Funcion de autocorrefacion de fos datos de fa tabla 4.3

[
o .
a.r

a6
DRI
o

0o
av o
oy

RIS
“ 2
BRI IS
O I
0.5
R0 NI
S0
SOy -
0.9

e - .

Alternativamente se puede caleular:
1

1 kol 2 d
.';,‘=~——-—-——-—-,(l+2>_r,)
i i1

(n-a+1)

(1+2(0))

i !
"r(= 1

(120-2+1)?
I

TCIE

=0.092

_r 0383

!
"y, 0092
=-4.178

Yaque|t, {>2, se puede concluir que py # 0. También se puede calcular
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(120-2+ 1)

:ﬁi—m“ e 20-0.06005""

=(0.104
Lntonces:

ry  0.067

Yia quelt,, 1< 2, se concluye que p, = 0. Cdleulos similares revelan que {1, 1< 2 para
los retrasos k= 2,..., 12, por lo tanto es razonable concluir que la FACM desaparece
después de 1 retraso.

También, es importante analizar la FACP , Iz cual se muestra en [a tabla 4.5 y se dibuja
en la grifica 4.4

r, st k=1
= A-)
Pym ) M ey
T g k=2
l—z‘rl.,_,r,
I
donde:py wr = rureya.,  para j=1,2..0k=1
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Py s o 0.383

oy (<0.067) - (<0.383)(-0.383)

_ ~0.251
L=rar 1 - (-0.383)(~0.383)

Foy = Py = oty (~0.383) - (-0.251)(-.0383) = ~0.479

3-1
Fy= 2. ol
- 3 ! /_“"J’("zx":*"zr";)
n= I =
! V=roryt o,

l_ "'J-l‘/r/
I
- (0.107)-[(-0.479)(-0.067 ) + (-0.261 )(—().'\383)]=

~-0.027
1-(-0.479)(-0.383)+ (-0.251)(-0.067) 2

1=l = Taglg = (~0.479) = (=0.027)(~0.251) = - 0.-185

Py =g~ 33l s = (=0.027) = (~0.479)(~0.263) = -0.263

i-1
Iy Faaygla-y ke g
- Il PPy Pyt t Ipaly)
" o L=ty ry+rgpla*asly
I—z‘l‘,,,r,
1*1

. (=0, 1B6)~{(~0.485)(0.107)+ (-0.263)(-0.067) + (-0.027)(-0.383) ]
I -(~0.485)(~0.383)+ (-0.263)(-0.067) + (-0.027)(0.107)

=-0.202

127



TABLA 4.5 Funcion de autocorrelacion parcial de los datos de Ta tabla

4.3
k 1 2 3 4 5 [4 7 8 9 iy 1l I
L, AABS L0251 0027 1 O202]D2{ 001710051 101340068 026210189 0165

Grifica 4.4 Funcion de autocoreelicion parcial de los ditos de la tabla 4.3

Ahora se puede calcular | paralos retrasos k= 1,2,..., 12

Iy 'y .
o=t e 2 )7
o 1 0.092

(n-(nll?

como | ¢, 1> 2, se puede concluir quep,, # 0

Célculos similares revelan que [, [< 2 para lo retrasos k= 3,44, 5,6,7,8,9

Sin embargo, para los retrasos 2, 10y 11,

|es razonablemente cercano a 2, por fo

tanto tentativamente se puede conclulr quep, =0 parak =2,3...., 1 2y por lo tanto
concluir que la FACP desaparece después de 1 retraso o tiende a desaparecer.

Resumlendo, se concluye que Ia FACM desaparece después de 1 retraso y la FACPM

desaparece después de 1 retraso o tiende a desaparecer,

Entonces, se puede suponer que ef comportamiento de fa FAC y i FACP de fas primeras
diferencias ¢s idéntico al compornamiento de esas funciones para el modelo AA (1)
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O TR S | S A

porlo tanto es razonable concluir que Este modelo i generado las primeras diferencias
de faubla 4.1, Entonees, sea

AR TP IRNIN
es razonable concluir que ¢l modelo:
v, -0,
Vy =p+e,-0,0,,
YeuVer=hre, -0,
Yes Ve tnre =00,
ha generado la serle de tiempo de [aabla 4.1
Para hacer la estimacion de 0 del modelo:

LeEpre -0

y, ya que 2= 0.093 es muy pequeda comparada con las primeras diferencias, se
concluye que p = 0, por lo tanto el modelo:

z,=€,~0,¢,,
describe las primeras diferencias.

Ahora se requiere de un estimador preliminar de 0, como dato iniclal para encontrar
el estimador minimo cuadrado de 0.

Recordando que ry = -0.383 y calculando

172 o 1142
LUPY I 2,144 LI . 0.166
2r, | er,? ' 2r, L2r® e

Ll estimador 0 = 2. 1 14 no satisface la condlcién de | 0, [< [ por lo tanto el estimador
0, =0.:166es utilizado como dato de entrada en algan programa de computo para que
después de varias iteraciones, el estimador final sea:
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0, =0.4336
Por lo tanto el modelo:
G0 (001330) 0,
describe las primeras diferencias de laserie de uahbia .1y por consiguiente el modelo:
YoE e - (0433060
describe la serie de la abla 4.1,
El caleulo de los residuales es como sigue:
¢, no se puede calcular, sin embirgo, parat =2

Fo= 70+ (0.44330)¢,

ya que no se tene informacion paea ¢\ y ¢, el mejor estimador para ambos es cero,
Entonces:

Fa=y, = 10777

De It tablki 4.1 7, = 107,66 entonces se tiene ef residual:

Vo= 3,=107.66~107.77 =-0.11
Ahora se puede usar este valor como una estimacion de €, Similarmente, parat =3

Y=+ 63+ (0.4336)¢,
ya que el mejor estimador para ¢ ; es cero, se tiene:
¥a= 107.66+(0.4336)(-0.11)=107.72

De latabla 4.1, = 113.65 entonces se tiene el residual:

Ya~¥y= 113.65-107.72=5.93

Ahora se puede usar este valor como una estimacion de ¢, B resto de los residuales
se pueden estimar de una manera similar.,
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Tz = e ¢ (033030,
1333 (0AE36)(12.07)
= 149.2083
Las estimaciones de '/, s¢ muestean en la grifica 45
Ya que /0 = 115,80 se obtiene el residual:

Yine ™ T = 115,80 139,26 = 6.5
Entonces un prondstico pari 7y, es:
12 (120) =5 100 * €y ¢ (0.43306)C )y,
= 145,80+ 0+ (0.1330)(6.53)
= 142,10
El prondstico paray 2,08t
T1220120) = 7 131 * €15+ (0.4336) ¢
=9, (120)40+0
= 142.10
Notar que se uso 712, (120) como fa estimacion de /20
En general, y 50+ Tparay 2 2, es:
T1200c (120) = 7 500 oy * € pypn g * (04336)€ 5.,
=V 120001 (120)

=§42.10
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Grifica 4.5
INDICE DI PRODUCCION MANUFACTURER A

HASE [90=100
IE,O P s tmiiien e i e mme e s e s s e s mes e ek e —.—

140 -

130 -

120 -

20 T T 1 Mhhend ¥ T L T ¥

£85 £8o £g? E48 E89 £90 E91 £E92 £93 E94

—= Observada + Estimada
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4-2 MODLLOS BOX-JENKINS MAS COMUNES.

La metodologin Box-Jenkins elige de entre una clasificacion de modelos deseries de tiempo
estacionarios un modelo particular, el cual utiliza para pronosticar vadores futuros de la
serie de tiempo. Ln esta seccion se analizardn los modelos mis comunes de T metodologfa
Box-Jenkins. S¢ presentan modelos utilizados en 1a estimacton de series de tiempo no
estacionales.

4.2.1 MODELOS DE PROMEDIOS MOVILES.
El modelo MA(g)

S T R Y T I G

es llamado de promedios moviles de orden ¢, ¢l signo menos se introduce por
convencion, Se puede mostrar (ue no se deben imponer condiciones a los pardmetros
0,,0,.....0,para que este modelo sea estacionario, pero existen condiciones que se
deben aplicar @ los pacdmetros para que el modelo sea nvertible. También se puede
mostear que la FACPT de este modelo es deereclente y que la FACT tiende a desaparecer
después de ¢ retrasos {2].

Un caso particular del modelo de promedios maviles, es el de promedios maviles de
orden uno, M A()

morpte, =06,
La condiclon que debe cumplir et pardmetro 6, para que el modelo sea invertible es:
10, 1<t
Se puede mostrar que la media det modelo es p, que la FACPT decrece en forma

exponencialy que la FACT dende a desaparecer después de un retraso [2]. En particular
se puede mostrar gue:

-0, )
— si k=1
[ +02
Py =
0 si k> 1

Por lo tanto:
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-0,
I S
PO

resolviendo para 0, en términos dep, se tiene:

- : 1 1e2
oot
200 L (Zpy)

reemplazando p; con ry se obtiene el estimador preliminar de 0,

S 12
& | s = |
0 ?»"ltl(z"l)? !

Para determinar cual de esos estimadores preliminares se debe usar, se aplica Ja
condicln de invertibilidad, en este sentido, se escoge 0, tal gue satisfapa a condicion

10,1<1

Por Gltima, un estimador preliminar para t puede ser:

a.
%

- 1o

:,:-———’——-—-——-
n-a+i

Otro caso particular del modelo de promedios maviles, es ¢l de promedios méviles de
orden dos, AfA4(2)

neepre, 0,60, - 0,6,

Las condiciones que se deben aplicar a los pacdmetros 0,y 0, para que el modelo sea
invertible son:

0,+0,<1 0,~0,<1 10,1< 1

Se puede mostrar que ta media del modelo es i, que la FACPT decrece sigulendo una
mezcla de exponenclales y/o senos y que la FACT tiende a desaparecer después de dos
retrasos {2]. En particular se puede demostrar que:
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“0,(1-0,)

e stk o=
P07+ 07
b ~0.
iy e stk =2
I +07 v 03
0 st k>2

listas relaciones se pueden usae para encontear Jos parimetros 0, y 0, en términos de
Py P2 los cusles son estimados porr ) yr oy asi producis un conjunto de estimadores
prefiminares 0, y 0, que satisfagan las condiciones de Invertibilidad.

Por altimo, un estimador preliminar pira jt puede ser:

1,
DIET
- tegp

e
4-2.2 MODELOS AUTORREGRESIVOS,
Bl modelo AR(p)
SR AK T NURE Y A IR R JR P o

es llamado proceso awtorregresivo de orden 2. EHérmino autorregresivo se usa porqgue
7, €8 "retrasado” o expresado como una funcion de =, %0000, 7,0, Se puede
mostrar que no se deben imponer condiciones a los pardmetros¢,,¢,,..., ¢, para que

este modelo sea invertible, pero existen candiclones que se deben aplicar 4 los
pardmetros para que el modelo sea estacionario. Tamblén se puede mostrar que la

o

FACPT de este modelo tiende a desaparecer después de p retrasos y que la FACT es
decreciente [2].

Un caso particular del modelo autorregresivo, eselautorregresivode orden uno, AR (1)

dp=brdyn v



La condicion que debe cumpli el pacimetro ¢ para que el modelo sea estacionario
[N

“:" f !
Se puede mostrar (ue:

15}

TR

=y

y que Lt FACPT tiende o desaparecer despudés de un retraso y que Jia FACT decrece ¢n
forma exponencial [2]. En particular se puede suostrar que:

poEdt para k21
Por lo tanto:;
=9,

resolviendo para ¢, en 1érminos dep ,, el cual es estimado por iy, se puede caleulir el
estimador preliminar de ¢

dy=ry

Este estinador preliminar debe sadsfacer I« condicion de estaclonaridad

19, 1<

También se puede ver que

b=y(t-9¢,)
Asf un estimador preliminar de bes

b= :":( - '51 )
donde

a,
re-c+d
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Otro caso particular del modelo autorregresivo, s el autorregresivo de orden dos,
AR

PR R L S SR N o

Las condiciones que se deben aplicar a los parimetros ¢, y &, para que el modelo sea
estacionario son:

¢, vd, <1 G, < - PER
Se puede mostrar que la media de este modelo es

b

ll:l“bl“f’?

¥ que la FACPT tiende a desaparecer después de dos retraso y que lu FACT decrece
siguiendo una mezela de exponenciales y/o senos. En particular se pueden mostrar las
slpuivntes relaciones para fa FACT [2].
Primero se resuelven las ecuaclones:

M=+ 020, S Pe=d P20,

parap, yp,entérminos de ¢, y ¢, Esto nos leva a:

L% L
-0, Pl-9,

Py b,

Entonces se puede obtenerp, para k 2 3 usando la ecuacion
PPyt 0aP0y
Las ecuaciones p =9, * 4,0, Yp2=9,02* 9, generalmente Hamadas Ecuaclones de

Yule-Walker, se pueden resolver para ¢, y ¢, en términbs de pyy p,, los cuales son
estimados porr, yr, y de esta manera se puede calcular los estimadores preliminares

ded,yd,
(bl—ll(l—rf) Y ¢2 l"'lf)

Estos estimadores preliminares deben satisfacer las condiciones de estacionaridad:
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‘5’1*‘3’3\41 ‘w;‘;r"v';)l*-l J‘E’jl‘;l

También, la media del modelo AR (2)es

Eswo implica que b = (1~ ¢, - ¢,)y asi, un estimador de bes
ECRE D

donde

n

DA
b tead

Toneard

4-2.3 MODELOS AUTORREGRESIVOS Y DE PROMEDIOS MOVILES,
Bl modelo ARMA(p.q)

TRl A TETNRE PEIIPE S M T L O Il PITRPRLH
es llamado autorregresivo y de promedios méviles de orden (p.q). Las condiciones
de estacionaridad del modelo AR (p)y las condiciones de invertibllidad del modelo
M A (q)son tas mismas condiciones de estacionaridad ¢ invertibilidad respectivamente
para el modelo ARMA(P, ¢) La FACPT y la FACT son decrecientes.
Un modelo particular de gran utifidad es e} ARM A(1, 1)

ETR A TN P Y

tiste modelo es estacionario si | ¢, |< 1 ¢ invertible si| 0, < .

Se puede mostrar que la media de esie modelo es

y que fa FACPT y la FACT decrecen en forma exponencial (2], En particular
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(=000 - 0)

e : Stok=l
L+ 07 20,8,
_
e T stok=2
Dipe st k23

Estas relaciones se pueden utilizar parit determinar ¢, y 0, en términos dep, y p . los
i { ALY A

cuales estdn estimados por r y 1, y asi producir un conjunto de estimadores

prelimninares ¢, y 0, que satisfagan las condiciones de estacionaridad e invertibilidad

[, 1< 1 Y 10, 1< i

También, ya que la media de modelo es

et
l - lb 1
implica que
b=p(i-¢,)
un estimador preliminar de bes
b= (1-4,)
donde
A
oy
- {=a
L B m——————
n-a+l

4-2.4 RESUMEN DE MODELOS BOX-JENKINS NO ESTACIONALES.
Ya se hablo de aigunos maodelos usados por fa metodologfa BoxJenkins para estimar

series de tiempo que no poseen variacion estaclonal. Para iniclar la discusion de
modelos estacionales, se resumirdn los modelos no estacionales y sus propiedades,
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TABLA 4.6 Modelos penerales.

CONDICIONES | CONDICIONES

MODELO FACPT FACT DEESTACIY | DEINVEIH
NARIDAD BILIDAD
El modelo A1 ((/) Desaparece
LyERC, 4] g e 4] - Decrece después de g No Si
einasas
EF modelo AR (2} Desaparece
Sembrd vt G despues de g Decrece Si No
TeAs0S

Elmodelo ARMA(p.q)
Zon b v, Decrece Decrece Si

o

“0 Cy 00, v

TABIA 4.7 Modclos especificos.

CONDICIONES | CONIMCIONES
MODELO FACPT FACT DEESTACIO | DE INVERTT
NARIDAD Hiinan
El modelo M A(}) Decreceen forma | Desaparece después | Ninguna 10,1
SRR, 4] 1€t exponencial de ) retraso
El modelo M A(2) Decrece de acuerdo a] Desaparece después | Ninguna 0.4 0,¢
2=+ e, - 0,6, ,-0,¢ una mescla de de 2 retrasos 8,-9,<1
{ 1M1= 2%1-2 .
cxponenciales y/o 0ict
senos 1.
£l modelo AR (1) Hesaparece después | Deerece en forma jor1d Ninguna
PR R PR de ( reqaso exponencial
El modelo AR ( ?) Desaparece después jixecrece de acuerdo a 9,00l Ninguriat
31'6“¢|Z|-|*¢2:’-|-2*C| de 2 cetrasns una mexcla de 6,7 <)
exponenciales y/o
oy 16,1¢1
Bl modelo ARMACH, 1) tecrece en forma | Decrece en forta 19,141 ol
2, =0+¢,2,.,+¢,-0,¢,, exponencial expanencial

La tabla 4.6 presenta tos modelos AR (p) MA(Q)y ARMA(p.q)e indicasio noun
modelo requiere condiclones de estacionarldad e invertibllidad e incluye una
descrlpcion del compartamiento de la FACT y la FACPY de cada modelo. 1.a tabla 4.7
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presentt modelos especiticos, indica condiciones de estacionaridad ¢ invertibitidad
requeridis para cada modelo e incluye una deseripeion det comportamiento de b FACT
y T FACET de catda modelo,

Examinando una y otea tabla se ve que ninguno de estos modedos tienen ang FACT y
una FACPT gue tiendan ambas a desaparecer. Bste hecho es de mucha ayuda en b
identificacion de modelos Box-Jenkins mids apropiados.

Ef significada intuitivo de fas expresiones “modelo exponencial decreciente” v "modelo

senojdal deereciente” se ilustra en fa préfica 4.6.

Grifica 4.0

* f ol ""I“_i: 2 ‘-"»f(!]) e et :'f}? R R LT P e

Cecasiants en forma seponendiobeasc et i

v

sanvvents en formo senoidol

c_,I l | N I B

N BLE
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Gonsidérese primero el proceso AR p) La diferencit entre los modelos en los cuales
la FACT de los procesos AR (1)y AR (2)decrecen, pueden usarse algunas veces parit
explicar, st a no una serie de tiempo {ué generada por un proceso ARCHo AR(Z)
sin examlnar la FACPT. Bn L tabla 4.7 s elaro que ta FACT de los procesos AR(1)y
AR(2)pueden decrecer de forma stmilar, por esta razdn, es algunas veces muy dilicil
o imposible explicar las diferencias entre ambos procesos examinando soliniente la
FACM. Par lo tanto, es importante también examinar la FACPM y determinar si tende
a desaparecer después de uno o dos retrasos. Similarmente, la diferencia entre los
modelos en los cuales fa PACPT de los procesos M.A (1) y MA(2) deeseeen, pueden
algunas veces usirse paea explicar, sin examinar Lt FACT, st o no uni serie de ticmpo
{u¢ generada por un proceso A4 (1Yo MA(2). Como se ve en ta wbla 4.7 fa FACT de
las procesos M A1)y M A(2) pueden deerecer de forma similar, esto es, algunas veces
es muy dificit explicar Jas diferencias entre ambos procesos examinando solamente fa
FACPM. Por lo tanto, es tmportante también eximinar lt FACM y determinar si dende
a desaparecer después de uno o dos retrasos.

Hay que notar que los modelas usados por kit metodologia Box-Jenkins contienen
relativamente pocos pardmetros, Por ejemplo, pinguno de fos modelos presentados
en la tabla 4.7 poseen mds de tres pardmetros, en general, un objetivo importante de
lametodologia BoxJenkins es el desarrollo de modelos parsimoniosos, esto es, modelos
que describan adecuadamente a las serles de tiempo y ademds utdlicen pocos
parimetros. in partleular, sl dos modelos diferentes describen igualmente bicn una
serie de tiempo dada y ademds uno de los modelos contiene menos parimetros que el
otro, entonces se sugiere escoger el modelo con menos pardmetros,

4-2,5 MODELOS ESTACIONALES.

Ahora se discutirin modelos estaclonales usando ls metadologia Box-Jenkins2, para
simplificar este estudio es necesarlo familiarizarse con los aperadores de retraso: B
(Backshift), ef cual resta un periodo af subindice de fa observaclon y B el cual resta k
periodos al subindice de la observacidn. Esto es:

By =¥
Y

BA}’:“Y:-A

Como en el andlisis de serdes de tiempo no estacionales, el primer paso es encontrar
una serle estacionaria zg . zg. (. ... 7, Supéngase la sere de tiempo 7). Y211 Va
recordar que sl esta no posee variaclén estaclonal y es no estaclonaria, entonees se
puede transformar en una serle de tlempo estacionaria usando la transforinacién

2 Ohra discucion I vjemplos de modelos estacionates se peesenta en. Nelson, € “Apphed Tinve Scries Analisys for Mansgeriat
Forecasting™. Hokden-Day, Inc, San Francisco. 1973
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ST P P I
ol transformacion
S A TN PR P
Sila serie ¥i.Va. ... Y a posee variacion estacional, puede ser no estacionaria y es
7
posible que una de las transformaciones =, = /7,01, = /%, produzea estacionaridad.
Sin embargo frecuentemente se requicre del "diferenciador estaciooal” para poder
produclr series estacionarlas. Para estudiar ¢f diferenciador estacional se define e
operador ¥/ como
7=1-8

Entonces

Ty (L=BYs == Byi= /07

Ty o= (1= BYy,
=(1=-28+8%)y,
=y, ~28,+ By,
=Y T2V i

En general
vy = (1= B)y,

donde cf es el grado de diferenciacién no estacional reduerido para producir series de
tlempo estaclonarias.

Ahora, sea [ el nimero de periodos en un ufio, asf L = 12 para datos mensuales y £ = |
para datos trimestrales. Se deflne el operador estacional vV, como

v, =(1-8Y
Entonces

Vim0 =84 70290 B =0~ 70



Similarmente
Py (=B,
(=28 87y,
=y 2By v By,
=Y Y e
fin general
0y =(1-84"y,

donde Des el grado de diferenciacion estacional requerido para producir series de
tempo estaclonarias.

kin general cuando se usala metodologfa Box-Jenkins pars analizar una serie de tiempo
que posee varlacion estacional, primerose grafican{os valores de la serie y se determina
si esta variacién crece o decrece conforme avanza el tiempo. Si la variabilidad de una
serie de tiempo estacional es constante en el tiempo, entonces la serie posee
estacionalidad aditiva. Si la varlabllidad de una serie de tiempo estacional cambia con
el tiempo, entonces la seric posee estacionalidad multiplicativa,

St Iz serle de tiempo v, 0, parece exhibir vartacion estacional multiplicativa,
se aplica Ia transformacion

Je=liny,
para producir una sede ), 5, ..., 7. con variacldn estacional aditiva.

Ahora se verd 1a forma de teansformar la serie v, v, ..., 7 .€n una serie estacionaria,
Engeneralla teansformacion que produce serles de tiempo estacionarias es de la forma:

w= 7Pty = (- BY (1 B) Y

Donde se supone que la transformacion y, = iny, ya ha sido aplicada, esto es porque
la. mayorfa de las series de tlempo econGmicas poseen vaclacion estacional
multiplicativa. Para series de tiempo con variacion estacional aditiva no se aplica dicha
teanstormacidn.
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Considerando fas particolaridades de esta ransformacion, si hubicra sucedido que fa
SCRIC L ey by, Praducida por alguna transformacion tiene una FACM que
decrece extremadamente rdpido, entonees la serie se puede considerar estacionaria;
en cambio si su FACM decrece extremadamente despacio se considera no estacionaria.
£l significado de Jos  éeminos  decrece  extremadamente  ripido y  decrece
extrenidamente despacio es atin mds arbitracio para series estacionales que para no
estacionales y debe determinarse ¢n base a la experiencia, La FACM y la FACPM se
citleulan exactamente como se caleuliaron para series no estacionales y se aplican bas
mismas reglas empiricas.

Generalmente, cuando se estiman series de tiempo no estacionales, la FACM yla FACPM
se estiman con 12 0 menos retrasos, una razdn de esto es que si fa serie no posee
varfacion estacional y si alguna de fas funciones de autocorrelacion tienden a
desaparecer, esto sucederd generalmente después de ¢ retrasos, con g <2, Por otro
lado, si una serie de tiempo estacionaria posee variacion estacional y si alguna de las
funciones de autocorretacion tienden a desaparecer, esto sucederd peneralmente
después de ¢gretrasos, cong 21+ 2 y muy frecuentemente g S/ + 2

Se debe notar que si la FACT o la FACPT tlenden a desaparecer después de £+ 2 (0
2L+ 2) retrasos, algunas de las autocorrelaciones tedricas o algunas de las
autocorretaciones parciales tedrlcas con retrasos menores que £+ 2 (0 21+ 2) serdn
diferentes de cero, mientras otras serdn igual acero. En este sentido cuando se dice
que [a FACM (o la FACPM) tienen picos en un conjunto dado de retrasos, significa que
las autocorrelaciones muestrales (o que las autocorrelaclones parciales muestrales) en
este conjunto de retrasos son mayores en valor absoluto que las autocorrelaciones
muestrales (o las awocorrelaciones parciales muestrales) enotros retrasos. Picos en la
SACM (o la FACPM) Indican autocorrelaciones (0 autocorretaciones parclales) distintas
e cero.

Porejemplo, constdérese unaserle mensual estacional (1L=12) yla FACMde unconjunto
particularde valores =, . 4., ..., 2 tiene pleos en los retrasos 1, 2, 10, 12y 14 y dende
a desaparecer después del retraso 14 como flusera ta gedfica 11.1, ¢s razonable creer
que laserie 5,0, T, s estacionaria,
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Grifica 4.7
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Para determinar lt transformacton
. . H .
22709 = (-85 "1 - 8)y,
que se requiere para producir estacionaridad en una serie estacional, la FACM y I
FACPM usualmente se calculan para odos los retrasos de 1a -1/ Para [a gran mayoria
de series de tempo econbmicas con variacion estacional generalmentedes 06 1y D
es06 1,
Sic =0y D =Q entonces
y w0t
Zy= V70,
[} .
=(i-8"(1-8)"y,
=Y,

Por lo tanto
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$ifa FACM de fa serie 71, y3..... v, tiende @ desaparccer o disminuie ripidamente
entonces se considera estacionaria.

Sihuserie vy, va..... /. €5 no estaclonaria se debe considerar una de las siguientes
transformaclones:d = ly D=0 od=0yD=lLod=1yD =1

Sid = 1yD =0 entonces
::,=V?‘7ly:

“(1-BY°(1 =By

=(1-B)y,

=yi -8y,

=Y~
Por lo tanto

ZaTEmYR Y

. »
zuo]"an.‘/B_.yl

.

. .
e R
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Sid=1yD=1 entonces
“":"/}/‘:/;
[N i, *
=(1-8) (1-8)'y,
(B = 700)
(70 BN )
et L0, pt.?
4 S "B B
2'1’:’}’;4"}’:.-/"3/;-1-1
Por lo tanto
::u=::L-2:7;v-:z'7;-|“75*71

PP R TS T AP R K R

P PR R

Sila FACM de estos valores es decreciente o tiende a desaparecer ripidamente, entonces
la serle se considera estacionaria.

Sid =0y D = |, entonces
=790y,
=(1-84'(1-8);
=(1-8%)y,
=yi- By,
=0 0

Por lo tanto
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Sila FACMde estos valores es decreciente o tiende adesaparecer rdpidamente, entonces
la serie se considera estacionaria.

4-2,5.1 DIFERENTES TIPOS DE ESTACIONARIDAD,

Ya que la serie de tiempo estacional ha sido transformada a una serie de tiempo
estacionaria =, tg.g .0ty Se debe identificar el modelo particutar de

estacionaridad que se supone generd los valores =, 2 q, 00000 %,
Para inlciar esta discusion, se debe recordar el modelo ARMA(p . )
DpEbhed s v dant v 0L,
016 70,0 0,6t 6y
Esto es equivalente a:
L=y 2 —¢2::‘_2—-..,~¢’,::,_’,=
b+, =00, - 0,6, ... -0,
0
Ty B:'.,*¢zl)2:v:,—...-¢,,B”:’,,-”—
bee, -0, Be,-0,8%,~...~0,- B,
0
(i-0,8-0,8%~...-¢,B")z=

b (1 =0,8-0,B%-...-0,- B"),
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Bajo esta notacion, se le Hama
G (B)= (L0, B=d,8 ~...~0,B")
operador autorregresivo no estacional de orden pya
0,(8)=(1=0,8-0,8"~...-0,87)
operador de promedios moviles no estcional de orden ¢
Deigual forma, se le Hama a
Op(BY=(1=0, B -0, B -~ B™)
operador autorregresivo estacional de orden Py a
0p(BYY=(t=0, ,B"=0, B> -...~ 04, B%)

operador de promedios moviles estacional de orden Q

Combinando estos cuatro operadores se obtiene el modelo general muhtiplicativo
estacional

0,(BYop(BY)z,=0+0,(B)04(B ),
0
(=4, B-0,B% ==, B2 )X (k-0 B =0, B -.-0, B")x =
b+ (1-0,B-0,B"~...=0, B)X(1-0, B -0, B ~...~04 , B,

también Hamado modelo mixto autorregresivo y de promedios maviles de orden
(ph.P.q.Q)

La identificacion de la forma particular que debe tomar este modelo para describir
adecuadamente unaserie de tlempo estaclonaria convariaciGn estacional, involucra
la determinacion de los operadores que deberian estar en el modelo y el orden de
cada operador. Esta Identificacion se puede hacer tedricamente comparando la
FACM 2' la FACMP de upa serie de tiempo estaclonaria con la FACT y la FACTP de
varias formas particulares del modelo general estacional multiplicativo.
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Box-Jenkins presema un resumen de las funciones de amocorrelacion tedricas de
varias formas particulares y se utiliza para identificar modelos. Sin embargo, en It
practica, esta comparacion puede ser dificil, por esta razdn el método que se usa
para desarrollar un modelo apropiado, es algunas veces intuitivo y generalimente
efectaa varias iteraciones del proceso. En cada etapa se usara la FACM y la FACMP
de a serie observada para identificar los componentes mids convenicentes para un
huen modelo; entonees se utiliza ¢l andlisis de residuales con el modelo adoptado
parat desarrollar un modelo mds apropiado.

A continuacion se enumeran algunos lineamientos generales para identificar cuales
componentes §,(8'). ¢,(B). 0,(B"), 7 0,(B) se usarin en el modelo
general para representar adecuadamente a una serie de tiempo estacionaria,

Primero, sf la FACM de la serie observada decrece ripidamente y la FACMYP tiende

a desaparecer después de algan retraso que es sustancialmente menor que |/,
entonces alguna forma del operador

G, (B)= (10 B-4,B"~...-,B")

puede ser adecuada. El retraso en el cual la FACMP tiende a desaparecer, sugiere
elorden pdeloperador ¢, (B)a utilizar.,

Segundo, si la FACM de la serie observada decrece edpidamente y la FACMP tiende

a desaparecer en un retriso - que es casi igual a4
Lo L+l L+2, 20, 2L+ o 2L+72 entonces alguni forma del operador

bp(BY=(1=8) B" =0, B =~ ¢, B")

puede ser adecuadi si noexistieran picos en retrasos sustancialmente menores que
L

Sin embargo, si tales picos existieran, entonces atguna forma del operador
OB (B = (V=0 B-0,B =4, B)X (1=, [ B'=¢, (B ~...~¢, B')

puede ser adecuada. Los retrasos en los cuales existen picos en la FACMP ayudan
a sugerir ¢l orden P del operador autorregresivo estacional o los ordences de los
operadores a usarse en el producto.

Tercero, si {a FACMP de la serle observada decrece ripidamente y la FACMP tiende

a desaparecer después de algin retraso que es sustancialmente menor que /,
entonces alguna forma del operador

0,(B)=(i-0,8-0,8~...-0,8")



pucde ser adecuada. El retraso en el cual la FACM dende o desaparecer sugiere ¢l
orden ofdel operador 6, (b)a udilizar.

Cuarto, sf la FACMP de L serie observada decrece rdpidamente y la FACMP tiende
a  desaparecer  en un retraso (e es casi igual a
Lo L+, L2, 20, 20+y o 21+ 2 enmonces alguna forma del operador

0u(B" Y=V =0, B =0, B ~..-0,,8%)

puede ser adecuada si no existieran picos en retrasos sustancialmente menores que
L.

Sin embargo, si tales plcos existieran, entonees alguna forma del operador
0,(B)0G(BY )= (1=0,B-0,8"~...=0,8)x(1 -0, B =0, B ~...-0, B

puede ser adecuada. Los retrasos en los cuales existen picos en la FACM ayudan a
sugerle el orden @ del operador de promedios moviles o los ordenes de os
operadores a usarse en el producto.

Quinto, st la FACM y la FACMP decrecen rpidamente, entoncees alguna forma de
los operadores 0,(BY0,(BY) v ¢,(8)¢,(B") puede ser adecuada, aunque la
forma probablemente sea muy simple.

Se comprenderd que los lineamientos generales dados, no representan la totatidad
del método para ldentificar los "mejores” componentes del modelo general
multiplicativo estacional; algunas veces las modificaciones a los operadores y/o
modelos vistos anteriormente podrian ser apropiados en un sistema dado, mientras
que en otros no. Por ejemplo, considérese una situacion en la que la FACM de una
serie de tiempo estacionaria se puede interpretar como que tende a desaparecer
después de algan retraso casifgual a L, L+1, L+2, 2L, 2L+1 o 20+2,
jo cual sugiere el uso de alguna forma del operador de promedios maviles
estacionales y puede también inter pretarse como que tiende a desaparecer bastante
ripido, lo cual sugiere el uso de alguna forma del operador autorregresivo no
estacional. Entonces como ambos patrones parecen estar presentes, se usa alguna
forma del modelo general multiplicativo,

Ya que taserie de tiempo estacional y ;. y,..... 7 ,5¢ ha transformado en una serie
estacionari &4, Zg.y .00 5, y ¥a que se ha identificado una forma particular del
modelo

0,(B)0 (B )z, =0+0,(B)0(8 e,

como el que hagenerndoalaserie s, =, ..... =, se debenestimar los parimetros
enun intento por identificar un modelo.



Las condiciones de estacionaridad e invertibilidad existen para cada forma especial
del modelo general multiplicativo estactonal. Se puede mostrar que usar 0.1 como
estimador preliminar de todos y cada uno de Jos pardmetcos contenidos en los
operadores §,(8°). ¢,(8). 0,(8"), y 0,(8) generalmente satisface las
condiciones de estcionaridad ¢ invertibilidad de un modelo particular bajo
consideracian. También se puede mostrar que st es fa media det modelo general
entonces:

b=(1-4, “‘3’2‘-~~"¢’p)(1 L TN PRIt FI(

Ll estimador peeliminar de g es:

- im0

n-a+|

Asi el estimador preliminar de Hes:
b=(1-9, "i’z"“"’&’p)( ] "‘i’|.1"§’7./ ~.,,—(b,,,t)?:

d""de:‘f’x-‘f’z-x--é,w‘f’x,v‘i’z.t,‘-"‘&’P,L

son los estimadores preliminares dcq,l,q,?.,,.q,ﬁ.(pl o endp

Ya que se han obtenido los estimadores preliminares de fos pardmetros
desconocidos, estos son usados como entrada en los programas de computo para
producir estimadores finales  por minimos cuadrados de los  parimetros
desconocidos.

Después que un madelo tentativo se ha ajustado a los datos, es importante revisar
la suficiencia del modelo y sl es necesario sugerir mejoras potenciales, Como ya se
explico en Ja secclon 1.3, esto se puede logrir a través del caleulo de
autocorelaciones de los residuales y la cantidad Q. Paraseries de tiempo estacionales
es habitual escoger & (el nimero de autocorrelaciones en el calculo de Q) igual a
3L

Después que se ha adoptado un modelo apropiado este s¢ usa para pronosticar
valores futuros de laserie de tiempo utilizando los principlos analizados en faseccion
4-14,
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CONCLUSIONES.

La mayoria de las decisiones wmadas por distintas empresas se fundamentan en
prondsticos de eventos futuros. Estos prondstico a menudo se basan en informacion
historica en forma de series de tiempo, i cual se usa para identificar ¢l comportaumiento
de fa serie. iste patrdn es entonces extrapolado a futuro, suponiendo que el patron
observado continuird a través del tiempo. Para indentificar este patron, es conveniente
pensir que fa serie de tiempo consiste de cuatro componentes principales: tendencia,
ciclo, variacion estacional y fluctuacion irregular. Ya que esas compuonentes puedenocurrir
al mismo tiempo, no existe un métado Gptimo para pronosticar. Sin duda, es importante

escoper la téenica de estimacion segan el parrdn que caracteriza los datos.

Al hacer pronosticos de series de tiempo se producen errores, cada error es ciusado por
la componente irregulir y nuestra inhabilidad para predecir perfectamente la tendencia,
el ciclo y f estacionalidad de 1a serie de tiempo. Frecuentemente se requiere de una
estimacion de que tn malo puede ser un prondstico y los intervalos de confianza

proporcionan tal informacion.

Existe una multitud de métodos de estimacion, 1a seleccion de que método usar, depende
de varios factores, como son: el prondstico deseado, el tiempo de realizacion, el costo, fa
precision deseada, fa disponibilidad de los datos, 1a facilidad de operacion, ete. Se puede
decir que el mejor método de estimacion no necesariamente es ¢l mds exacto, mds bien,
¢l método que deberd usarse es ¢l que resuelve las necesidades del problema en funcion

de exactitud al menor costo.

Por otra parte, para anallzar y pronosticar series de tiempo descritas por la tendencia y el
factor irregular, se puede usar la aproximicion por regresion o por suavizamicnto
exponencial. La estimacion por minimos cuadrados en un modelo de regresion se puede
usar para producir prondsticos puntuales e intervalos de conflianza. La construccion de
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un modelo de regresion maltiple involuera la especificacion de un conjunto apropiado
de variables independientes, paca esto, existen varias herramientas estadisticas que son de

sean ayuda en a construccion de un buen mudelo, por ejemplo los estadisticos:

L2 2
(“’,I ys

Bl método de suavlzamlento exponencial, involucr varios pasos, entre los cuales la
seleecion de la constante de suavizamiento es la mis importante ya que de esto depende
un mejor resultado en la obtencion de los prandsticos y se hace a través de un proceso

v

de simulacion.

Hablando de la componente estacional, es importante reconocer b diferencia entre
vitriacion estacionat aditiva y variacién estacional multiplicativa pira escoger un modelo
apropiado para hacer prondsticos. Los ndmeros lamados factores estacionales, son
factores de correceldn que consideran la estacionalidad de las series de tiempo y que es
desconocida para el observador, por lo tanto, se deben estimir a lo Targo de v tendencia

y asi poder hacer mejores prondsticos de fa serie de tiempo.

La metodologia BoxJenkins usualmente se emplea cuando fas observaciones de uni serie
de tempo estin relacionadas entre si 0 autocorrelacionadas, El primer paso en esta
metodologia es la identlficacién, para esto es importanme producir una serie de tiempo
estacionaria por medio de la diferenciacion de los valores originales o aplicando alguna
otra transformacién. Aqui fa funcion de autocorrelacion muestral y la funcion de
autocorrelacion parcial musteal son muy importantes por que ya que se ha encontrado
una serie de tiempo estacionarid, el comportamiento de esas funclones pueden usarse
para identificar el modelo particular de series de tiempo que se supone a generado a la
serie de tiempo estaclonarky, El segundo paso en esta metodologia involuera a estimacion
de los pardmetros en el modelo, El tercer paso es Hamado adecuacion del modelo, ¢l
estadistico de pruebaes Q, el cual determina sto no las autocorrelaciones de los residuales

Indican adecuacion. El dltmo paso es fa estinacion de prondsticos.



Las madelos Box-jenkins no estacionales mids comanmente usados son: "promedios
maviles" (M) “autorregresivos” (AR y "autorregresivas y de promedios moviles”
(AR M A). Parn anadizae los modelos Box-Jenking estacionales es necesario familiarizarse
con ¢} operadar de retraso B, el operador no estacional 7 y el operador estacional /).
Cuando se esta tratando con series de tiempo estacionitles 4 menudo es necesario usar
transformacion logaritmo junto con diferentes ordenes de diferenctacion estacional y no
estaclonal para producir una serie de tiempo estacionaria. Y ya que se ha obtenido una
serie de tiempo estacionaria, se debe indentificar un maodelo Box-Jenkis estacional. ia
identificacion del modelo serd una forma especiad del modelo general esacional
multiplicativo, este modelo emplea el operador no estacional aworregresivo de orden 13
¢l operador no estacional de promedios méviles de orden ¢, ¢l operador estacional
autorregresivo de orden Py el operador estacional de promedios moviles de orden Q.
Existen varios lineamientos generales que se pueden usie para identifiear el modelo general
estacional multiplicativo que se debe usar para representar una seede de tiempo
estacionaria, Finalmente la estimacion, el diagnostico y ¢l cdleulo de prondsticos para
modelos Box-Jenkins estacionales son escencialmente los nrismios que los descritos para

los modelos Box<Jenkins no estaclonales.

Mativo de otro trabajo, seria la téenica lamada andllsis de imtervencion, que sirve para

medir kt influencia de algdn evento anormal o extetio sobre la serie en estudio,
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