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INTRODUCCION

En el umbral de un nuevo milenio, donde la competencia comercial, politica y sccial
se ha incrementado, !z industria de la informacién ha liegado a ser la de mayor
importancia en todos los sectores del quehacer humano, quien tiene fa informacion,
tiene el poder de decidir qué rumbo tomar y asi lograr avanzar antes que su
competidor. Pero rara vez se tiene la informacion privilegiada necesaria antes de que
ciertos eventos ocurran, ademds, existen factores que modificaran el curso y el
ambiente de desarroilc de nuestras actividades, todo esio es o que lliamamos
incertidumbre.

En el afan de disminuir esta Incertidumbre, se han desarrollado métodos
deterministicos y probabilisticos para la obtencién de modelos de prondstico. Estos
métodos giran alrededor de las series de tiempo, que son una reconocida herramienta
para la descripcion, control, optimizacién y prondstico de procesos de diversa indole.
Uno de estos métodos probabilisticos fue desarrollado por George E. Box y Willem M.
Jenkins guienes crearon los Modelos ARIMA (p,d,q). A través de esta metcdologia,
también Hamada Box-Jenkins, se obtienen modelos matematicos que sirven para &l
calculo de pronosticos que reducen la incertidumbre y ¢l riesgo en la toma de
dacisicnes para llegar a fa planeacion de estrategias y politicas de trabajo.

Este método fue posible gracias a los avances tecnolégicos en ta computacion, pues
es la computadora ia que desarrola los célculos iterativos de esta metodologia. Estos
mismos avances han permifide que la informacidn también pueda {fransmitirse casi
instantaneamente de computadora a computadora a través de Internet, la red de
redes, cuya primera intencion fue educativa y cientifica.

Este trabajo trata sobre las series de tiempo y la metodologia Box-Jenkins vy
aprovecha a la Internet para crear una pdgina electrénica sohre estos temas, esta
pagina de hipertexto tiene una intencién didactica orientada, principalmente, a los
alumnos de la licenciatura en Matematicas Aplicadas y Computacion (MAC), impartida
en el Campus Acatlan de la UNAM, pues una de las asignaturas del Plan de Estudios
de esta carrera trata sobre este método de prondsticos.

+Que me motivod a crear esta pagina didactica sobre series de tiempo y metodologia
Box-Jenkins? Principalmente, el gusto por el tema, pues es un claro ejemplo de las
maternaticas apficadas, se reguieren fos conocimientos de Estadisiica, Procesos
Estocasticos, Probabilidad, Calculo, efc. para poder liegar a comprender la forma en
que se gbtiene un modelo para pronosticar valores.

A pesar de ser un método que ha probadc su eficacia, su practica ha sido limitada;
durante mi época de estudiante necesité buscar informacion sobre este método en
otros medios ademas de los libros y me sorprendi cuando en internet, no existian
documentos en ef idioma espafiol que pudieran servirme en mi investigacion. Ese es
mi segundo gran motivo, crear un documentc de hipertexio hecho en Acatlan, que
sirva a los estudiantes de MAC a aprender fa metodologia de Box-Jenkins y que
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aporte en algo a gue ofrc fipe d

e profesicnales ceonozean & implementen estes
conocimientos de los egresados de MAC.
Resultado de esta inguietud es ia presente Tesis que propone que la Internat s un
medic adecuado para la difusién de las series de tiempo, el método Box-denkins y su
utilidad, a través de una pagina electronica de intenciones didacticas y académicas.

La Tesis "Internet como herramienta didactica vy de difusion para pronosticos v series
de tiempo" esta compuesta por los siguientes capitulos:

*CAPITULO | ;POR QUE PRONOSTICAR?. En el cual expongo las ventajas que
proporciona el utilizar la historia estadistica de la organizacion para apoyar [fas
decisiones de la empresa.

®CAPITULO Il ASENTANDQO LAS BASES. Como he mencionado, se requiere de
ciertos conocimientos previos para comprender del todo esta metodologia, en este
capitulo se explicaran de manera general los conocimientos basicos necesatios para
la comprension del resto del trabajo.

*CAPITULO il SERIES DE TIEMPC. Que he dedicado a explicar qué son, como se
obtienen, su importancia, sus caracteristicas, como se clasifican v como se
representan. También presenio en este capitulo los medelos AR{p), MA(q),
ARMA(p,q) v ARIMA(p,.d,q) creados por Box-Jenkins.

°CAPITULO IV FORMAS DE PRONOSTICAR. Muestro las diferencias entre los
métodos Deterministicos y Probabitisticos para la obtencién de modelos de
prondstico. De entre los métodos probabilisticos, daré mayor enfasis a la Metodologia
Box-Jenkins por su precisién y eficacia. Se mencionaran sus caracteristicas y qué
condiciones se necesitan para poder implementarla, asi como los pasos que fa
comprenden hasta llegar a Ln modelo de prondstico.

*CAPITULO V SOFTWARE DE APLICACION E HIPERLIGAS EN LA RED. lLa
importancia y necesidad de realizar pronésticos ha fomentado la creacidn de diversos
paguetes estadisticos que mencionaré en este capitulo, fambién opinaré sobre
algunas paginas en Internet que han sido creadas en espafiol y que ameritan ser
mencionadas en este trabajo.

°CAPITULO VI UN ESTUDIO REAL COMPLETOQ. Para concluir el trabajo, presentaré
un estudio completo sobre la serie "Consumo eléctrico por e sector industrial” hasta la
obtencién de un prondstico y su interpretacién.

Esta es |la aportacion de un egresado de MAC hacia su propia Alma Mater, la cual
espero sea generadera de un deseo de aprendizaje e impulsc a la creacion de sitios
similares desarroliados en ia ENEP Acatlan.
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CAPITULC | ;POR QUE PRONGCSTICAR?

El hombre, a través de su historia, ha intentado adelantarse a 10s hechos para obtener
beneficios. De esta manera ha creado la quiromancia (lectura de la palma de la
mano), tarot, lectura del café, astrologia, etc., pero sl alguna de estas formas de
adivinacion ha funcionade es mera coincidencia.

Si pudiéramos “adivinar" el futuro ; de qué manera ocupariamos esta informacidn? La
mayoria de nesoiros fa aprovechanamos para saber el ndmerc ganador de la Loteria
Nacional, o apostar al ganador seguro de algun evento deportivo. Sin embargo, nadie
tiene una bola de cristal o acceso al oraculo de Delfos.

No podemos adivinar los hechos que ocurritdn en un futuro, pero si podemos hacer
prondsticos relativamente acertados a través de la observacion y determinacion de
patrones y tendencias. ;Prondsticos relativamente acertados? Con esto me refiero a
que podemos aproximarncs a los resuitados esperados en ciertos eventos, guizas con
ciertas diferencias que pueden ser no significativas.

En este capitulo, observaremos la importancia que tienen jos prondsticos en nuestra
vida cotidiana y gue, sin gue nos percatemos, a diaric hacemos y utifizamos. Estos
prondstices pueden y deben ser ocupados en la vida profesional de cientfiicos,

emprasarios, politicos, socidlogos, elc. ya que les permitiran cblener mejores

resultados en sus ocupaciones, pues el beﬂBfIC[O al implementarlos es innegahie.

1.4 DEFINICION DE PRONOSTICO

iQué son los prondsticos? ;jpara qué sirven? ;en donde se apiican? ;,como se
cbtienen?

Esias son algunas preguntas que encontrardn respuesta a io largo de este trabajo.
Primero conoceremos la definicion de prondstico:

Prongstico. Conjefura acerca de o que puede suceder.// Sefal por donde se
adivina una cosa futura.!

Un prondstico consiste en formarse una idea del comportamiento futuro de algo, la
certeza (es decir, ia seguridad de tener razdn) que tendremos de este prondstico
dependera de los factores que se encuentren a su alrededor.

Pequefio Larousse Ilustrado, Ediciones Larousse, México DUF 1982
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1.2 NECESIDAD DE LOS PRONQSTICOS ¥ COMO OCUPARLOS PARA TOMAR
DECISIONES

& Todo lo que hacemos es arbifraric? es decir, ;nos comportamos sin un objetive gue
nos impulse a realizar accionss que nos ayuden a alcanzar 10 que queremos? O bien,
¢ Todas nuestras actividades se llevan a cabo conforme a lo planeado, sin ninguna
alteracion? ;Que sucede cuando hacemos algo sin meditarlo bien? Casi puedo
asegurar que a todos nos ha pasado que, a pesar de que hemos realizado las

acciones planeadas, los resultados obtenidos no son lo gue esperdbamos ¢ p“daeron

SRS, L1 Pt )

haber sxdo mejores, aln asi, nuestroc comportamiento no se fige por el azar, sea o
que sea que necesitemos, tenemos que basarnos en un juicio (o un objetivo)
previamente elaborado antes de decidir ¢ no realizar alguna accién.

Seguramente todos alguna vez nes hemos equivocado at tomar una decision, el
tamafo de nuestros errores es proporcional a la trascendencia de nuestras acciones,
asi, un error puede ir desde liegar después del jefe a la oficina si no estimamos
correctamente el tiempo de traslado de nuestra casa al iugar de trabajo; una
empapada y un resiriado si decidimos no cargar con un paraguas a mediados de
agosto; o cosas mucho mas importantes como perder una gran cantidad de dinero si
no estimamos correctamente ia afluencia de clientes en una tienda y no se tiene la
cantidad correcta de mercancia en inventario.

Teda accion tiens un costo® a favor o en contra, ya sea pequefio o grands
dependiendo de la magmtud de la ganancia obienida o del error cometido, claro que
lo que pretendemos es que si es una ganancia la que vamos a obtener, sea lo méas
grande posible; en cambio, si lo que esperamos es una pérdida, tiene que ser
pequeia. Esta es una razén para ocupar prondsticos que nos ayuden a planear
nuestras actividades.

Por ejemplo, cuando vamos al cine, antes de comprar las entradas, meditamos qué
pelicula nos gustard maés, ;en qué basamos nuestra eleccion? La mayoria de las
veces nos basamos en cémo se llama el filme, o quiénes son los actores, o si nos la
recomendaron, etc., es decir, observamos los factores que envuelven a las peliculas y
es entonces que podemos hacer un pronodstice de que la pelicula x serd la mas
conveniente v adecuada a nuestro gusto. Pero ademas, estamos sujetos a las
carteleras y horarios de las salas de cine, esto provoca que modifiguemes nuestra
eleccion, pues si la pelicula deseada no se encuentra en ninguna sala ¢ si los horarios
ne se adecuan a nuestro tiempo, entonces tal vez modifiquemos la decision
anteriormente tomada y posteriormente regresaremos a ver la pelicula que habiamos
elegido.

De esta misma manera, un tomador de decisiones en una empresa tendria que basar
su juicio para poder elegir entre un grupo de poifticas de trabajo; se tendria que hacer
preguntas similares a éstas: ;qué posibilidades hay de que suban fas ventas?
¢ cuanto dinero perderia o ganaria si Hlevo a cabo tal politica de mercadotecnia? 4 sigo

? Este costo no es necesariamente monetario, depende de la funcién de valor empleada y puede ser subjetivo.

ta
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o no importande la misma cantidad de mercancia? ;dehc modificar el tamarfio de la
proguccién? Una vez analizados todos los factores que pueden influir en el medio,
pondera para determinar la mejor forma de actuar frente & circunstancias dadas:
elabora un prondstico para tomar su decision.

Es necesario resaltar la importancia que la informacion estadistica {o histdrica} tiene
para poder responder estas pregunias, pues es a través de esta informacioén que se
podra hacer un andlisis. Ademds, también es fundamental el clasificar de manera

correcta toda la informacion que se obliensg a lo large del tiempo, hay que saber que
nos sirve, para qué nos sirve y ¢émo ocuparlo. La informacion acumulada a través
del tiempo, es la que nos ayudard a determinar de manera mas precisa el
comportamiento def fendmeno que nos ocupa y hard gue nuestros prondstices se

acerquen mas a la realidad futura.

De aqui podemos tener una idea de la utilidad y conveniencia del uso de los
prondsticos para la planeacion y la toma de decisiones, no sélo de indole personal,
sing también financiera, legal, social y hasta politica, todo mundo debe hacer un
pronostico, por mas simple que sea para tomar la decision de realizar o no una accion
determinada.

1.3 FACTORES MODIFICADCORES DEL MEDIO

Un mal chiste dice que los pronosticadores pasan una mitad de su tiempo
pronosticando y la oira mitad explicando por qué no resulié su prondstico.

A qué se debe esta apreciacion? La respuesta ya la mencionamos, la incertidumbre,
es decir, la probabilidad de que ocurran o no las cosas que esperamos.

Ya mencioné anteriormente que la mayoria de los acontecimientos siguen un patrdn
basico de comportamiento, pero aunado a éste existe un conjunto de factores que
inevitablemente haran que nuestro medic ambiente cambie.

¢.A qué me refiero con patron basice? Pondré un ejemplo muy sencillo para explicarlo:

Don Pancho tiene una panaderia gue le ha dado para comer durante varios
afios, al acumular experiencia en su negocio se percatd que a la mayoria de
las personas les agrada comer un buen pan fresco & la hora del desayuno
pero que existen preferencias por cierio tipc de pan, enfonces las donas,
garibaldis, panqués y conchas, se terminaban m4s rapido que otros panes y
como la gente los seguia pidiendo, optd por hornear més de estos panes que
incrementarian su ganancia; las ventas bajaban después de las 12:00hrs. y
asi se mantenian hasta las 18:00hrs. mas o mangs, en que vaolvian a subir
pues la gente se prepara para ia hora de la cena, ahora el bolillo es el pan
gue mas debe homear y tener listo en periodos de tiempo relativamente
cortos para que la gente no se desespere y se vaya; Don Pancho también
notd que las ventas mejoraban significaiivamente los fines de semana, pero
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bajaban de manera radical los lunes e iban aumentando conforme avanzaba
ia semana. Cada octubre, Don Pancho se prepara para elaberar “pan de
muertos” dos semanas antes de noviembre y deja de elaboratlo una semana
después del dia 2 de noviembre. Tiene que aprovechar muy bien las
temporadas del ano, asi que en enero 2l éxito estéd en preparar “roscas de
reyes” que se venden como “pan caliente”; en estas épocas a Don Pancho le
va muy bien.

Como a todos, a Don Pancho le afectan “las crisis”, esio es, cuando los
capitales golondrinos, ¢ el precio dal petrdlen, o0 el cambio de sexenio, 0
diferentes circunstancias ajenas a él, provocan una desestabilizacion en la
moneda que frena el desarrollo econdmico y entonces aumenta la harna, la
leche, la levadura de cerveza, €l huevo, el azicar, etc. vy el precio del pan
tiene gue aumentar, al igual que los articulos de consumo primario y
secundario, por lo que las ventas en la panaderia caen estrepitosamente,
Don Pancho tiene que pensar en diferenies formas de salvar su negocio gue,
ademds de ser su Unica fuente de ingreses, también da de comer a las
familias de sus empleados.

Don Pancho se desespera porque sabe que, a pesar de haber encentrado
ciertas claves de como se comporta su negecio, no puede estar seguro de
que el dia siguiente serd como el antericr, no sabe qué hacer para optimizar
sus ganancias.

En este sencillo ejemplo, se observa que existen indicios por medio de los cuales
podemos formar una idea de cdmo se comporta el negocio de Don Pancho, éste es
el patrén bdsico: las ventas que suben, bajan, que mejoran en ciertas temporadas del
afio, pero ng importa qué tanto sepames acerca del comportamiento del negocio,
siempre existirdn factores que hardn que el patrdn bésico cambie, algunas veces
levemente, otras de manera mas radical. Estos factores, pueden venir también por
temporadas, en las cuales sera relativamente facil predecirlos, pero algunos otros son
factores aleatorios, por lo que su determinacion se complica.

Esta incertidumbre, lejos de desalentarnos a realizar estudics y analisis para obtener
pronosticos, es [a que mas nos debe motivar a su realizacion, pues si un medio
ambiente no cambia demasiade rdpido o sus cambios no son muy importantes,
entonces no nos preocuparan tanto; en cambio si el medio en el que se desarrollan
nuestras actividades sufre de cambios sumamente drasticos y muy rapidos (como el
medic econdémico en nuesiro pais) es necesario tratar de adelantarse a dichos
cambics, de manera gue estos no nos afecten o que su impacto no sea o devasiador
que pueda llegar a ser.

No podemos evitar estos factores que hacen cambiar nuestro medio, pero si podemos
disminuir fa probabilidad de errores si tomamos en cuenia patrones de conducta del
fendmenc gue nos ocupa. Volvamos al ejemplo de las lluvias, jen qué época dei afo
tenemos que cargar un paraguas ¢ un impermeable? Por supuesto, en verano cuando
la temporada de liuvias comienza; nunca podremos evitar que llueva, pero si
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podemos evitar sufrir sus consecuencias, nos podremos resguardar de eila si
tomameos en cuenta la probabilidad de una precipitacion pluvial. De esta misma
manera un tomador de decisiones tiene que observar y registrar los datos
representativos para su estudio y poder determinar asi, si puede guiar sus decisiones
por un patron de comporiamiento, A este registro de dalos lo llamaremos de aquf en
adelante SERIE DE TIEMPO, siempre y cuando sean datos numericos gue
representen el valor de un fendmeno en intervalos de tiempo equidistantes (también
llamadas SERIES TEMPORALES o por su equivalente en ingiés TIME SERIES). Pero

ng profundizaremos en este tema sino hasta ol Capituio 11,

LAl aioi e Wl Sesd Taela o wfis

1.4 EL ENFOQUE DE SISTEMAS, NECESARIO PARA LA PLANEACION Y
ELECCION DE LOS METODOS DE PRONOSTICO

Para algunas personas, planear y pronosticar es lo mismo; para otras, lo que importa
es la planeacién de politicas de trabajo y eventos que seran dirigidos & ciertas metas
y no conceden tiempo para pronosticar posibles cambios en el futuro. Ademas,
dependiende de la formacion o campo de desarrolio profesional, se tendra una vision
{0 enfogue) distinta del problema a resolver. De esta manera, para un mismo asunto,
un gerenie de ventas puede verlo como un problema relacicnado con ventas, en
cambio un gerente de produccion tendrd la opinién de que el mismo problema tiene
gue ver con la produccién. En otras palabras, antes de decidir pronosticar o planear
cualquier cosa, es evidenlemente necesaric reconocer el problema desde todo punto
de vista relacionado con el mecanismo de trabajo de la empresa, esto debe llevarse a
cabo de manera conjunta (BRAINSTORM) para elaborar una lista comin de
objetivos que deben irse cumpliendo. Se debe pensar si existe la posibilidad de
cambios imprevistos o no deseados en el proceso de aiguna drea, en qué cambios
deben realizarse para que se cumplan los objetivos establecidos, como afectaran a
cada area dichos cambios, etc.

Este enfoque de sistemas debe realizarse antes de considerar el o los métodos de
pronodstico para resolver un problema. Es importante para el correcto desarrolio,
evaluacion, disefio e implementacion de los mismos métodos.

Entonces, resumiendo los pasos del enfoque de sistemas, se debe hacer una lista de:
+ Objetivos generales

¢+ Objetivos especificos

¢ Diferenies estrategias (o medios) para lograrlos

¢ Indicadores de éxito

Cuando por fin se tienen bien definidos los objetivos generales y especificos,
entonces ya se puede pensar en elegir un método de pronodstico adecuado y funcional
que dependera de manera directa de estos objetivos. Por lo tanto, el enfoque de
sistemas ayudara también a la correcta determinacion de los medios necesarios para
alcanzar las metas fijadas. Lo cual significa un ahorro de tiempo y dinero.
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Una vez realizado el estudio y obtenids e! prondstico, se debe recurrir de nuevo a la
interactividad entre las partes interesadas en la planeacion de politicas de trabajo, su
labor sera mucho mas facil, ya que tendran la base firme de un prondstico, el cual les
permitiré enfocar de manera mas precisa las actividades requeridas para conseguir €l
objetivo planteado.

Ahcra, spodemos nosotros maodificar el futuro? Para responder utilizaré un dicho
popular: “cada guien es duefio de su propio desting” y yo agregatria “siempre y cuando

- . . 9 + A T .
realice las acciones pertinentes’. Una vez obtenide ef prondstice ¢lo debemos acatar

resignadamente?

La planeacion no seria posible sin hacer un prondstico, sen qué basariamos nuestro
objetivo final si no tenemos una idea de como sera el futuro? Y por ofro lado, ;de qué
nos sirve un pronostico si no tenemos en qué aplicarlo? Para lograr definir las
acciones que nos ayudardn a lograr una meta, es inevitable el iener un buen
pronéstico del comportamiento futuro del medic en el gue nos desarrollamos.

1.5 CLASIFICACION DE LOS METODOS DE PRONOSTICO

Para poder realizar un pronéstico que realmente satisfaga nuestros requerimientos, es
necesario conocer gué tipos de métodos existen, qué tipo de datos requieren, qué tipc
de infarmacion arrojan y qué confianza se puede tener en dicho método. De esta
manera podremos resolver diferentes tipos de problemas con diferentes tipos de
metodos, elegiremos el método de prondstico a emplear de acuerdo al tipo de datos
con los que contamos, cantidad de informacion requerida por el método, tipo de
prondstico deseado (a corto, mediano o targo plazo), etc. para lograr una mayor
eficiencia y eficacia.

La posicién mas acertada al elegir un método de prondstico es el ser ecléctico’, es
decir, tener en cuenta que mas de un metodo puede o debe ser usado para quedar
completamente convencidos. Por supueste gue esto redunda en mas tiempe, dinero y
esfuerzo, pero si contamos con ellos tendremos mejores resultados.

La mayoria de las clasificaciones que se han hecho a los métodos de prondstico, se
basan en el tipo de datos que emplean, el ipo de gente que hara el prondstico (iipo
de preparacion profesional) v el grado de sofisticacidn del método. La clasificacion
que se presenia a continuacion, se basa en el tipc de métode empleado para el
analisis de |os datos:

? Perienceiente al eclecticismo,
ECLECTICISMO. Escuela filoséfica que procura conciliar las doctrinas que parecen mejores de diversos sisternas.
Modo de juzgar v obrar gue, en vez de seguir soluciones bien defimdas o extremas, adopta un término medic
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+ METODOS SUBJETIVOS. Scn aquellos en los que el proceso usado para analizar
los datos no ha sido bien especificado. Estos métodos son llamados también
implicitos, informales, clinicos, basados en la experiencia, de corazenadas, etc.,
pueden ser procesos simples o complejos, pueden usar datos objetives o
subjetivos, pueden o no empiear un andlisis formal. Estos datos se traducen en
prondsticos en la cabeza del analista.

¢ METODOS OBJETIVOS. Asi son llamados los métodos cuyos procesos para
analizar datos esian bien especificados. También amados expliciies, estadistico
o métodos formales. Pueden ser simples © compiejos, usar datos objetivos o
subjetivos v el proceso de andlisis puede realizarse por computadora.

Dentro de los métodos objetivos encontramos:

¢ METODOS DE SERIES DE TIEMPO. Los métodos que uiilizan series de tiempo,
analizan variables simples que representan el fenomeno estudiado, pongamos un
gjemplo, pedriamos pronosticar el nimero de accidentes de un dia X; en
determinada autopista analizandc Unicamente fa variable que representa el
namero de accidentes del dia anterior X;;. Los métodos de series de tiempo, sélo
usan datos de la variable de interés, que a fravés de un andlisis del patrén que
sigue el fendmeno, dicha variable se proyecta hacia el futuro. Algunos métodos
que utilizan series de tiempo son:

¢ Métodos de Suavizamiento. De facil desarrolio, proveen de prondsticos a
corto plazo. Las series de tiempo se usan para obtener valores
“suavizados” de los daios, este valor suavizade se convierte en el
pronéstico. Estos métodos consisten de promedios de los datos de la serie
de fiempo. Entre los méledos mas comunes encontramos: el
suavizamienio exponencial, exponencial lineal, los promedios méviles y el
suavizamiento de Winter

¢ Métodos de Descompesicion. Consisten en identificar ios componentes

de la serie de tiempo, tales como tendencia, estacionalidad y ciclos. Se
basan en el supuesto de que una serie temporal esta compuesta por estos
factores, ademas de un error aleatorio que mcedifica a la serie de tiempo.
Su expresion matematica mas general es:

Xi=1(T1.5:,Cr,e1)

Esto es, el valor de ia serie de tiempo en el periode t esté dado en funcion
de !la tendencia, la estacicnalidad, los cicles y el error aleaiorio. La
desventaja de estos méiodos es, gue se tiene que identificar el patron de
cada uno de los componentes de la serie.

¢ Métodos Avanzados. Estos métodos tuvieron mayor auge gracias al
desarrollo gque tuvieron las computadoras, pues al soportar mayor namerc



INTERRNET COMO HERBAMIENTA DIDACTICA ¥ DE Capntuic 1, POR QUE PRONOSTICAR™
DIFUSION PARA PRONOSTICCS Y SERIES DE TIEMPO

T

de operaciores matematicas, se hace mas facil la seleccidn del modelo
para el prondstico de datos. A diferencia de los métodos de
descomposicidn, que usan una combinacion de cada uno de los patrones
que componen la serie temporal, para pronosticar el valor futuro, los
metodos avanzados, lidian con todo junto para seleccionar el modelo
matematico. Entre los métodos mas comunes podemos mencionar: los
modelos ARMA de Box-Jenkins y los modelos ARARMA de Parzen.

¢+ METODOS CAUSALES. Los métodos causales amplian el espectro de factores a

estudiar, es decir, ahora para pronosticar el nUmero de accidentes de un dia Xy en
determinada autopista analizariamos la variable que representa el numero de
accidentes del dia anterior X.;, pero agregariamos ademas variables de factores
tales como el clima, limites de velocidad, hora del dia, pericia del conductor, etc.,
los métodos causales van mas alla de esta tnica variable X, pretenden encontrar
un por qué afadiendo variables que influyen en el comportamiento del sisterna
gue estudiamos.

Los métodos que son objetivos ¥y que se basan en la causalidad pueden ser
catalogados o subdivididos en métodos lineales o en métodos de clasificacion.

4

Métodos lineales. Podriamos decir que se basan en la frase "si X pasa, causard
gque Y ocurra”, se encuentran relaciones lineales entre Xy Y. Los modelos lineales
son usados porque es mas facil trabajar con modelos cuyos términos operan con
aritmética simple. En particular, los modelos como (1) se prefieren

Y= g+biX1+DoXo+... {1}

donde Y es la variable a ser pronosticada
X; son las variables causales
a es una constante
b, representan las relaciones entre Xy Y.

Métodos de ciasificacidn, Estos métodos intentan encontrar unidades de
clasificaciéon de comportamiento que respondan de manera similar a variabies
causales. El objelivo es abtener grupos cuyos elementss tengan sélo pequenas
diferencias, pere entre cada grupo diferencias significativas, de esta manera, cada
grupo estard conformado por unidades o elementos que ceinciden en cieras
caracteristicas. Pongamos un ejemplo: supongamos que para las elecciones
presidenciales del afio 2000, cierio candidato desea saber qué cantidad de
votantes tendra a favor, los votantes pueden ser clasificados en grupos de acuerdo
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a sus caracteristicas de edad, nivel de estudios, situacion geografica, efc.
entonces un grupoe puede ser:

Descripcién del Grupo prob. de que voten por ei candidato X

Votantes entre 18-30 anos
Profesionistas 77
Que viven en zona conurbada

Votantes entre 31-45 anos
Campesinos .30
que viven en Morelos

Con estos datos se logran prondsticos que ayudaran al candidato a determinar los
lugares donde debe acentuar su campafia.

El conocer los diferentes tipos de métodos de prondstico, dara como resultado una
agilidad mayor al momento de tener que elegir uno, ayudara a saber qué tipo de
informacién se debe recabar, que la informacion sea la necesaria y suficiente para el
metodo elegido y que la eleccion del método dependera si el prondstico deseado es a
corto, mediano o largo plazo.

1.6 METODOLOGIA BOX-JENKINS

Los prondsticos se obtienen a partir de modelos matematicos que se deducen del
patrén de comportamiento que se ha presentado al estudiar la serie de tiempo. Estos
modelos matematicos tienen como caracteristica principal que son probabilisticos, es
decir, ahaden un rango de holgura en los resulitados obtenidos.

En el analisis de series de tiempo, existe un método de prondstico muy efectivo y que
estudiaremos en particular en este trabajo, la Metodologia Box-Jenkins.

En 1876, Goerge E. P. Box y Gwilym M. Jenkins, presentaron su libro TIME SERIES
ANALYSIS, forcasting and control, en el cual muestran los modelos de series de
tiempo de tipo ARIMA{p,d,q} o también conocidos como modelos Box-Jenkins.

Estos modelos son cbtenidos a través de una serie de “iltros” que extraen los
movimientos aleatorios de la serie de tiempo, dejando dnicamente en el medelo
matematico obtenido, los elementos que si se pueden predecir.

Mas adelante, profundizaremos en dicha metodologia.



N

DIFUSION PARA PRONOSTICOS Y SERIES DE TIEMPO

1.7 TERMIN’OS Y CARACTERISTICAS DESEABLES EN LOS METODOS DE
PRONOGSTICO

Los conceptos que & continuacién se presentan son indispensables para comprender
la teoria desarrollada alrededor de los métodos de prondstico. Al mismo tiempo, se
considera gue un prongstico es efectivo si el método por el cual se obtuvo, retine las
caracteristicas deseables.

PERIODO DE TIEMPG

El periodo de tiempo es la unidad basica en la cual el prondstico se basara.
Si el método de prondstico que utilizaremos para ef andlisis utiliza una serie de
tiempo, recolectaremos la informacion de ésta, de acuerdo al inlervalo que
utilicemos para nuestros propdsitas; asi podremos tener dates anuales o
semestrales v si el proceso lo requiere, se utilizara otro tipo de periodo, como
por horas o minutos; ¢ como se mencioné anteriormente, en cualquier otra
dimensidn requerida.

HGORIZONTE DE TIEMPO
Es el nimero de periodos de tiempo que cubrira et prondstico, si el prondstico
cubre ocho intervalos de tiempo, el horizonte del prondstico es de ocho.

INTERVALQ ENTRE PRONOSTICOS

Por lo general este intervalo es igual al periodo de tiempo; independientemente
del métedo empleado y del horizonte que dicho método pueda cubrir, se deben
remplazar los datos arrojados por el pronéstico con los datos reales cuando
estos ya esién disponibles, con el objeto de tener la informacion lo mas
apegada a la realidad, de esta manera el modelo empleado se ajustard de
manera correcta siempre. Por ejemplo, si nuestro periodo de tiempo es
mensual y tenemos que el prondstico cubre un horizonte de diez periodos de
tiempeo, cuando tengamos el primer dato real, lo compararemos con el
prondstico obtenido con el modelo y se juzgarad si el modelo arroja buenos
resultados.

PLAZO DE LOS PRONOSTICOS

Cuando hablamos de un plazo de tiempo, nos referimos a qué tan alejado en

el tiempo hacemos el prondstico, podemos distinguir tres casos:

¥ Alargo plazo, son lapsos mayores a cingo afios,

» A mediano plazo, periodos mayores a un aho {por supuesto menores a
cinco).

» A corto plazo, para periodos menores a un afio, son los prondsticos mas
requeridos, enconiramos necesarics este tipo de prondsticos para ia
economia, agricultura, fisica, etc.
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Supongamos que al gerente de ventas de una tienda de articuios deportivos le
inferesa obtener un prongdstico de ventas para las semanas 22 y 32 del mes de
diciernbre, en este mes las personas acostumbran dar obsequios a sus familiares y
amigos y ademas, es un mes en el que se preparan para vacacionar, por tanto las
ventas suben; los articulos que en especial e interesan son: tenis, pants, sudaderas,
el inventario de esios articulos y de esta manera optimizar sus ganancias de la
temporada de fin de afio.

Enfocaremos, para mayor comprension, el ejemplo sélo en un articulo: los tenis, pero
los demas se estudiarian de manera similar.

Como el gerente requiere el prondstico para las semanas 22 y 32 de diciembre, ef
periodo de tiempo para este estudio es semanal, el dalo para cada semana
corresponde a la suma del ndmero de pares de tenis gue se hayan vendido durante
ia semana. Para nosotros la suma se efectia todos los lunes, o sea que el dato i
corresponde a la semana pasada, el dato t-1 a la semana antepasada, etc.

Supongamos ahora que nos encontramos en la 12 semana de noviembre, como no
tenemos aln el dato que corresponde a esla semana, lo correcio en este casc es

entonces un horizonte de tiempo de 7 semanas.

dato i t+1 =2 t+3 +4 +5 +6 t+7
g z i i { { i E i

"42oct 12nov. 22 32 42 12dic. 28 3

A través de un modelo matematico, abiendriamos un prondstico para cada semana, el
intervalo entre prondsticos es de una semana y &l prondstico que estamos obteniendo
es & corto plazo.
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1.9 BENEFICIOS OBTENIDOS AL EMPLEAR PRONOSTICOS
RESUMEN

El empleo de métodos de prondstico para apoyar la planeacion de acciones
importantes, no sélo aumenta la probabilidad de éxito en dichas actividades; también
evila gastos mayores que tendrian que hacerse para corregir e rumbo que
errdneamente se torno y de las revisionas gue serian necesarias para emprender el
camine hacia nuevas decisiones.

Al empiear de manera habitual prondsticos para el analisis de los diversos procesos
de la empresa que nos ocupe, Se evitaré que los procesos de recoleccién de
informacion necesaria sean extensivos y tediosos, al contrario, el prondstico del
periodo de tiempo anterior se comprobara y comparara con el dato real obtenido en el
perfodo actual y a la vez sera un nuevo dato en la serie de tiempo de datos reales.
Esto logicamente nos indicara si el método utilizado esta atrojando buenos resultados
Yy en caso contraric, tendremos la oportunidad de corregir a tiempo ef método o
modele utilizado.

El beneficio que sera el mas importante a medianc plazo; es adquirir ventaja sobre [os
competidores, pues al adelantarnos de manera confiable a lo que puede ocurrir en &l
futuro a través de los prondsticos, obtendremos mejores resultados sobre ellos, es
decir, mayores ganancias, mas clientes, mas confianza en nuestra empresa ¢

negocio, etc. entonces el ocupar buenos métodos de prondstico atraerd consige

mayores posibilidades de éxito en todas nuestras actividades.
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CAPITULO Il ASENTANDO LAS BASES

Para proseguir con este trabaje, es necesario recordar algunos conceptos gque son
requeridos para la comprension y correcta aplicacion de los modelos ARIMA de
prondstico.

Es necesario también, empezar con diferenciar los modeios deterministicos de los

Definiremos funciones importantes como la FUNCION DE AUTOCOVARIANZA y ia
FUNCION DE AUTOCORRELACION que en conjunto con el ANALISIS
ESPECTRAL de las series de tiempo, conforman la base para aplicar la metodologia
de Box-Jenkins.

1.1 MODELOS DETERMINISTICOS Y MODELOS PROBABILISTICOS
Como bien sabemos, existen modelos matematicos como
y=05+Bx 1.1

el cual nos permite encontrar valores de y para una x dada y su gréfica seria parecida

- e

les mirn e
(= d lquCHLC.

y=Bo+B1x

|
|
123456789 1111213141516 ‘

La ecuacidén 1.1 la .. podemos obtener a
partir de un registro de datos reales que, sefialandolos con puntos en una grafica se
verian como:

30

25

|20

13
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Para encontrar los valores de las constantes By v 3, aplicariamos ¢l método de
minimos cuadrados, el cual nos arroiard valores de ¥ para una X dada, los cuaies se
encontraran sobre una recta.

Este modeio es un modelo DETERMINISTICO. Este tipo de modelos no permiten
estimar un margen de error ni un intervalo de confianza y si comparamos el valor
obtenido con el modelo para por ejemplo x=25 con el dato real para el mismo periodo
de tiempo seguramente tendriamos un error, pues en la reaiidad, ninglin fendmeno
tiene estas caracteristicas de comportamiento puramente lineal.

Los modelos deterministicos 10s podemos encontrar con facilidad en diversas areas
de la ciencia, por gjemplo: en la fisica la férmula F=ma, calcula la fuerza de una
particula de acuerdo con la masa y la aceleracion que presente.

Sin embargo, ninguno de estos modelos describe con precision la realidad, la cual no
se comporta de manera predeterminada, en ella infiuyen factores imprevistos que,
como ya vimos, modifican sus resultados.

Debido a esto, fue necesaric incorporar a estos modelos partes estadisticas y
probabilisticas que permitieran estimar un error, asi fa ecuacidn .1 se convertiria en:

y=Po+Pix+e t.2

donde g es una variable aleatoria con una distribucion de probabilidad determinada
que representa el error estimado para y.

A esta clase de modelos se ies ha llamado PROBABILISTICOS o ESTOCASTICOS.

Un procesoc estocsstico es una familia de variables aleatorias Z{w,t} indexadas con
respecte al tiempo, donde o pertenece al espacic muestral y 1 pertenece al espacio
paramétrico. Para una o dada, Z(w,t), como funcion de t, es [lamada funcién muestral
u observacion. &l conjunto de todas las posibies observaciones se llama SERIE DE
TIEMPO.
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1.2 ESTACIONARIDAD DE UN PROCESO ESTOCASTICO

La estacionaridad tiene suma importancia en el esiudio de las series de tiempo,
gracias a ella sabremos si existe tendencia en los datos que hemos recabado o se
mantienen eslables o tienen variaciones que impidan que nuestros datos muestran de
manera correcta su patron basico.

Asumiremos que el espacio paramétrico (o sea el

4 ai i Fo O i A H
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del proceso estocastico {Z(w,t) : t=...,-3,-2,-1,0,1,2,3,...}. La funcién de distribucién n-
dimensional que se define por:

FZ, 2, d, )=plo 2o, t)< 2, ... Zo.t,)< Z, } 1.3

Se puede simplificar la notacién de un proceso estocdstico de Z{w,1} a Z; o Z({1), bajo
el conocimiento de que el proceso Z{w,t),es un conjunto de variables aleatorias que
tienen un espacio muestral definido, por eso @ puede ser omitida.

Un proceso estocasticc es estacionaric de primer orden, si su funcién de
distribucion no varia con respecto al tiempo, estc es, si F{Z)=F(Z.x), para
cualesquiera enteros i, k; de manera andloga, un proceso serd estacionario de

segundo orden si:
F(Z1 s le ) =F(ZL+Q » leu( )

En forma general un proceso estocastico sera estacionario de n-ésimio orden si:

F(Zt1 EEEEE] Ztﬂ ) = F(Ztr+k""’ an+k) !l.4

Un proceso estocastico es estrictamenie estaclonario, estacionario en sentido
amplic o también lamado completamente estacionario si il.4 se cumple para
cualquier n, esto quiere decir, gue si tenemaos un procesc estacionario de orden m
{n=m), el proceso estocastico sera estacionario para cualguier orden menor a m.

¢ Qué importancia tiene que una serie temporal sea o no estacionaria?

A un proceso estocastico que es estacionario, lo rige una uUnica distribucion de
probabilidad p(Z) que serd la misma para toda t, también pueds ser escrita p(Z). Una
serie de tiempo estacionaria, cumple con caracieristicas que son esenciales para
poder aplicar un métode de prondstico y para encontrar por tanto, un modeio
matematico adecuado para nuestros propésitos. En seguida definiremos un conjunto
de funciones que tienen suma importancia en nuestro estudio.

15
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La Funcién de Media de un proceso estocastico estacicnario es constante y define
los niveles en los cuales el proceso fluciia;

u = EZ )= TZp(Z)dz 1.5

Lz Funcidn de Varianza también es constante en un proceso estacionario e indica
que tan esparcidos estan los datos con respecto a la media:

=E[{Z,-u)']= j(z w2 p(Z)dz .8
Para estimar la media y la varianza de una serie de tiempo se ocupan las
formulas:
'Yz 17
- EZ t .
1 & .
L2 EE(ZI_Z)E .8

respectivamente. Esto es, la formula 1.7 calcula a2 media aritmética de las
observaciones de la serie de tiempo, que son sélo una realizacién del proceso
estocastico del cual provienen {todas estas observaciones son una sola muestra del
proceso); la férmula i1.8 calcula la varianza muestral de esos mismos valores.

La estacionaridad también implica que la distribucién de probabilidad conjunta:
p(Z, .2, )

es la misma para toda t; y 1o, que las separa un intervalo constante. Conccemos bien
los coeficientes de covarianza (el cual nos da la relacidn de dependencia entre dos
variables} y el de correlacion (que es la estandarizacion del coeficiente de covarianza
y arrofa valores entre —1 y 1), solo que para una serie de tiempo, no serdn dos
variables [as inferidas, sino la misma variable con un defase & en el periodo de tiempo
(a este defase se le llama lack en inglés), es por esta razén que cambian ligeramenie
los nombres de ambos coeficientes a Autocovarianza y a Autocorrelacion,
respectivamente.

Funcién de Autocovarianza
Yk(tist“—k):E(Zzs _—!‘l)(ztw —u) 11.9
Funcién de Autocorrelacidn

0ol ) = il ST e m )L Y lleld)

VENZ ~uFIENZ.  ~uf] o, o,

LT
p (1.t )= {;_;k)

z
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Y como para un proceso estacionario la varanza 0'22:‘{0, €s constante para toda t,
entonces:

Y
p =
k Yo 1110

Lo cual implica que po=1.

Para que un proceso sea estrictamente estacionario, las funciones anteriores deben
cumplir con las siguientes caracteristicas:

¢ La funcién de distribucion es la misma para toda #
Por tanto se cumple lo siguiente:

¢ La funcidn de media n=y es constanie y finita.
¢ Si E(Z,z) es finito, entonces la varianza o°=o® para toda t, es decir, es
constante y finita.
¢ Como
F(Z,{,th )= F\{Zt,+k’Z!2+k)

Para cualesquiera 1.1z y k, entonces haciendo t,=t-k y tz=t, tenemos:

= ]
q'(t1’r2}=‘\." {!I+'r ‘t2+k) ¥ p(?,,!z)—p($,+k,f2+k;

Yy, t)=y(t-kt)=y(ti+k =y, y
pl t)=plt-Kth=p(tt+kl =p,

Esto es, en un proceso estrictamente estacionario, con ios dos primeros
momentos (media y varianza) finitos, la autocovarianza y la autocorrelacion
entre Z; y Zux dependen solamente de la diferencia k entre los periodos de
tiempo. En ofras palabras, del defase entre los periodos ty t+k.

Hemos estudiade hasta el momento una estacionaridad estricta, sin embarge, en la
realidad es practicamente nula la posibilidad de enconirar una serie de tiempo que
presente una funcidn de distribucidn que se comporte de tal manera. Por esto, en el
andlisis de series de tiempo se prefiere usar un procesc débilinente estacionaric.

Se dice que un proceso es débiimente estacionario de n-ésimo orden si sus
momentos de orden menor o igual a i existen y no varian con respecto al tiempo. Un
proceso serd débilmente estacionario de segundo orden o también llamado
estacionario en sentido amplio, si presenia media y varianza constantes vy {a
covarianza y la correlacion dependen dnicamente de la diferencia k de periodo de
tiempo.

17
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Para aquellos que pudieran estar confundidos en esta parte de la lectura porque un
proceso estrictamente estacionario y un proceso débilmente estacionario de
segundo orden coinciden en esta tltima parte, es decir, sus primeras dos momentos
{media y varianza) permanecen constanies a través de! tiempo y ademas son finitos;
debo decir para su tranquilidad, que un proceso estrictamente estacionario es
también un proceso débilmente estacionario de segunde orden; sin embargo, un
proceso débilmente estacionario no es necesariamente un proceso estrictamente
estacionario.

1.3 FUNCION DE AUTGCOVARIANZA Y FUNCION DE AUTOCORRELACION

Profundizaremos un poco més en estas dos importantes funciones. Ya vimos que
como funciones de k, la funcién de autccovarianza y la funcién de autocorrelacion (a
la que se conoce como ACF, que en inglés significa autocorrelation function)
estiman [a covarianza y la correiacién entre 7, v Z,.«x separadas por k periodos de
tiempo.

Existe una matriz asociada a cada una de estas funciones, para un proceso
estocastico estacionario de n observaciones se tendra:

o B ot Y 1T 8 8 - Py
W Y% ¥ Ve a 1 * Cho

2

=% % % Vel Gzzﬂz g 1 © P [FO P
Yor Yoz Yoo =" Y| Ot Pro O - 1

Una matriz de covarianza I, simétrica y con elementos constantes en cualquiera de
sus diagonales se llamaré matriz de autocovarianza y su correspondiente matriz de
correlacién P,, se conoce como matriz de autocorrelacion. Ambas matrices son
definidas positivas, esto significa que sus determinantes y sus menores principales
son mayores que cero. En particular, para una matriz de autocorrelacian de n=2 se

satisface:
y
Py 1

asi que, 1-p,°>>0,
-T<p, <1

18
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Y para n=3;
[ 911' [ 1 ,021
IEINEEE
o1 P 1
1T p 0
e 1 op
o o 1
loqueimplica
-T<p <1
-i<p, <1
2
—1<p—2_—p;~<1
1-p,

Estas funciones cumplen con las siguientes propiedades:
1. yo= Var(Zy); por lo gue pe=1.

2. /YkISYU; ka [<1
3. =Yk Y Ok= D Para cualgquier k.

Debido a que la diferencia entre Z: y Zi.x y entre Z; y Zy es la misma, las funciones de
autocovarianza y auiccorrelacion son siméiricas, es por esta razdn gue en su grafica
sGlo aparecen sus parles positivas.

Ahora bien, para una serie de tiempo, de n observacionas Z;, Zs,...Z,; podremos sdlo
hacer esiimaciones de las primeras n-k autocovarianzas y las autocorrelaciones,
esto es porque solo tenemos una muestra de una realizacion gue consta de n datos.

La autocovarianza se estimara con ia férmula;
n-k
cu=:32(2y-7XZHk—?) k=1,2, .., K .11
T =
donde la Z testada representa la media de la serie de tiempo.

La estimacidn para la autocorrelacion la obtendremos a parir de:
c
ro= =% .12
CO
donde 3 = 2
Cy = E (Z,-Z)
t=1

A manera de ejemplo, calcularemos ahora las auiccorrelaciones de la serie de tiempo
“preduccion fotal de oro” esta serie temporal fue obtenida del BIE (Banco de
informacién Econdmica) y la liga se encontrara en el Capitulo V.
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Para facilidad, trabajaremos con los primeros 10 datos de la serie cuya media es
651.19 y varianza es 1989.1829 y con estos calcularemos las matrices de
autocovarianza y autocorrelacion:

t Valor 2; Zi-u Cx T

1 639.9 -11.29

2 7227 71.5%| -510.39181| -0.25658365
3 602.1 -49.09]  120.54808] 0.06060231
4 6803.1 -48.09! -339.92073! -0.1708848
5 619.8 -31.39) -247.76594) -0.12455664
& 68457 -5.49| -80.73766| -0.04058835
7 856.5 631 005.10684] 0.2535268
8 7211 £69.91 -619.55737| -0.31146325
9 605.8 -45.39] 365.96082| 0.18397545
10 695.2 44.01 -49.68729| -0.02457874

Las matrices de autocovarianza y autocorrelacion son:

-61

[ 1989 -5104 1205
-5104 1989 -5104
1205 -5104 1989
-3399 1205 -5104
-2478 -3399 1205
-807 -2478 -3329
5051 -807 -2478

85 5051 -8Q7

365¢ -6195 5051
| —497 3659 6185

"1 -25 06
-25 1 -25
06 -25 1
-17 06 -25
12 —17 06
Tl-04 -2 -7
25 —04 -.12
-31 25 -.04
18 -31 25
-.02 18 -.31

-3399 -2478 -807 5051 -6185 3659
1205 3399 -2478 -807 5051 5051
-5104 1205 -3399 -2478 -807 5051
1989 -5104 1205 -3329 —2478 -807
-5104 1989 -5104 1205 -3399 247
1205 -5104 1989 -5104 1205 -3339
-3399 1205 -5104 1989 -5104 1205
-2478 -3399 1205 -5104 1989 -5104
-807 -2478 -333% 1205 -5104 1989
5051 -807 -2478 -3399 1205 -5104
~17 -12 ~04 25 -31 18 -.02|
06 —17 -12 -04 25 -31 18
~-25 06 -17 -.12 -04 25 -31
1 -25 06 -.17 -12 -04 25
-25 1 -25 06 -.17 -.12 -.04
06 -25 1 -25 06 ~-.17 -.12
-17 06 -25 1 -25 06 -.17
12 -17 06 -25 1 -25 06
-04 -12 -17 06 -25 1 -.25
25 -04 -2 -17 08 -25 1 |

-497]
3659
5081
5051
-2478
-3399
1205
-5104

1989 |
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Como se dijo antetiormente, la gréfica de la funcién de autocorrelacidn es simétrica,
por 10 que no es necesario graficar ambas partes, aqui presentamos las dos graficas:

Grafica de Autocorrelacion Grafica de Autocorrelacion
15 - - S 15— - e e -
o -0 U ppandt a0 Kl g = OO
O w8 o
]

Por supuesto éste es sélo un ejempio, no pueden usarse diez datos para calcular las
autocorrelaciones, Box y Jenkins sugieren un minimo de 50 observaciones, pues son
ias requeridas para obtener un buen nivel de confianza en este estudio.

i..4 FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL

Otro elemento de gran utilidad en la identificacién de los modelos de prondstico es la
Funcién de Autocorrelacion Parcial o también llamada simplemente PACF (que son

tas siglas en ingtés de Partial Autocorrelation Function),

Supongamos que se ha identificado un modelo de pronéstico de orden (k-1), la PACF
corrobora que el modelo ajustado sea de ese orden (k-1) y no de orden (k). Para un
modelo de orden k-1 se han utilizado las observaciones Zi.1, Zio...., Zigey. La PACF
mide el efecto de incluir Z.x en el modelo.

Entonces ¢ es el coeficiente que usaremos para medir [a PACF: Consideremos un
modelo de regresidn donde la variable dependiente 7., de un proceso estacionario
con media cero es regresada con un defase de k variables, estas son: Zyuii, Zuka,.-.
Z:. El modelo seria:

Zik = Ok T O2Liin T T 00 L i

Donde ¢ es el i-ésimo pardmetro de regresidn y e. es un error aleatotio. Si
multiplicamos ambos lados del modelo anterior por Z,,, cbtendremos:

V=¥t Ol b Oy

Y de aqui
2, =P, 4 Pl SRR o B

Paraj=1,2,..k, obtenemos asf el sistema de ecuaciones:
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01 = PPg + Pals + o+ D Py
Py = Py + ¢k2po +..t ¢kkpk—2

P = 0Py T Oalsp - + Pl

De donde:

1 P P
o 1 op
Pz P Ps
o J R e
b 1o
o, b 1

Generalizando:

24 1 4 Pi-s pz!
Piy Pre DPia P Py
¢kk '1 - .
P P Pra Py
o 1 e Prs Prs
Pra Prz Pes P 1 1

Estas operaciones son sustituidas al caleular como mejor opcidn la Funcidon de

Autocorrelacion Parcial Muestral donde se obtienen

parametros de las funciones.

los estimadores de

los

1
[}e]
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El siguiente es un proceso recursivo que comienza al hacer &, = p, para cajcular
4., deaqui:

k
” Byt = 2121 ka,ﬂhw

¢)k+1‘k+1 - k
1- E,=1 @pr

Yy
@“M; =¢5!q —ém,-,m@.m_, para j=1,....k

1.5 PROCESQ DE RUIDC BLANCO

A un proceso {g} de variables aleatorias independientes, las cuales siguen una
distribucién de probabilidad normal, la media del proceso es =0, la varianza es
constante, Var(g)=c" y la autocovarianza p=Cov(s, s.)=0 para cualquier k diferente
de cero se le conoce como RUIDO BLANCO, el cual es un proceso estacionario.

El proceso de ruido blanco puede ser visto como una serie de choques, consiste en
una secuencia de variables aleatorias sin correlacién alguna.

De este hecho se sigue que su funcién de autocovarianza es:

2
o, k=0
ysz[gtng]: 0 K20 .14

Por consiguiente 1a funcion de autocovarianza es:

1 k=0 .15

p =

“Tlo k=0
Este ruido blanco es la representacion de los factores que alteran el comportamientc
de un modelo matemdético, es la razén de que el patrdn bésico de los eventos
estudiados se altere, Su comportamiento aleatorioc modifica el proceso, insera la
incertidumbre de la que tanto hemos hablado.

El ruido blanco, como se vera mas adelante, tiene un papel muy importante en el
analisis de series de tiempo.
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.6 PROPIEDADES ESPECTRALES DE LAS SERIES DE TIEMPO

Una serie de tiempo puede ser estudiada como una cembinacion fineal de funciones
seno, a través de la descomposicién de la serie en sus funciones armodnicas vy
utilizando la transformada de Fourier podemos obtener una funcidn matematica que
represente a la serie de tiempo.

L.a gréfica de una funcién trigonométrica se compone de los siguientes elementos:
> Longitud de periodo. Distancia de cresta a cresta.

> Frecuencia. Es el nimero de periodos completos en una unidad de
tiempo. Es el reciproco de la longitud de periodo.

¥ Amplitud. Altura maxima alcanzada por la onda senocidal.
> Fase. Desplazamiento horizontal con respecto al origen.

Una serie de tiempo es una funcidn trigonométrica, la cual puede ser descompuesta
en:

{N-1)/2 si N es impar

{N/2} si N es par

frecuencias. Este ndmero de frecuencias es también el ndmero de funciones seno
{funciones armonicas) que pueden ser obtenidas a partir de la serie de tiempo dada.

Es necesario un breve repaso de las componentes de las funciones trigonométricas v
la transformada de Fourier, para poder entender mas facilmente dos herramienias que
sirven para determinar si una serie de tiempo presenta un comportamiento ciclico:

Supongamos una serie temparal con N=9 observaciones, entonces partiendo de la
formula

Y=sen @
Cuya grafica seria mas o menos:
-
8 ;J/ \ —— . 4!
55—t 4 6 _ 7 _ B a
1 & -
a8 - — -

Puede ser modificada en su amplitud, multiplicando por una constante A, asi la altura
de la cresta aumentaria o disminuiria, ta formula seria ahora:

Y= Asen 0
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— — —

Para desplazar la funcién, modificaremos la fase sumando o restando un angulo ¢ :
Y= sen (O+d)

Y al multiplicar el &ngulo por
ft

N
La frecuencia y la longitud de perfode serédn aumentadas o disminuidas, porque

f . i .
tratamos de ajustar ias — frecuencias arménicas de ia serie de tiempo. Entonces la

funcién quedara: N
Y=Asenﬁﬂ}9+¢} .16
N

Y dependiendo de los valores dados, la funcidon v su gréfica presentaran resultados
diferentes al original.

Es a pariir de i1.10 que se hacen combinaciones lineales de las funciones arménicas
de la serie de tiempo para acercar el comportamienio de dicha serie de tiempo a una
funcién trigonométrica que pase por cada uno de los N puntos que contiene la serie.
Esta combinacion lineal se realiza a partir de:

N/72

Yo=Y A sen{—kzwwqﬁk} .17
k=0 N

Donde:

[N/2] = el mayor entero entre (N-1)/2 v (N/2)
A= es la amplitud de la frecuencia armdénica .
Fy=es la k-ésima armdnica, dada por &N

¢= es la fase en la frecuencia fi

Con ia ecuacidn !1.17 se calculan valores para las amplijudes y las fases para cada
una de las frecuencias armoénicas, estos valores se calculan empleandc minimos
cuadrados, aqui surge ¢! problema de que el término ¢, gue son las fases de la
frecuencia K, pertenece al argumenio del seno, y entonces tendriamos que resolver
ecuyaciones no lineales, esto se soluciona utilizando la identidad trigonométrica:

senfu+v)=senucosv+cosusenyv
tomando

U= V=g, a, = A, seng, B. = A, cosg,

y sustituyendo en 11.17:

e okt 27kt
V= E{ak COS{N}@ co N]} .18

k=0
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Como bien sabemos, la ecuacion 11.18 es la serie de Fourier y a oy A se les conoce
como coeficientes de Fourler, que son faciles de calcular por minimos cuadrados. No
ros detendremos en estudiar la serie de Fourier en este trabajo.

En la practica, encontraremos gque algunas series de tiempo presentan estacionalidad,
esto es, ciclos gue se repiten después de un nimero determinado de periodos de
tiempo; es con la serie de Fourier que detectaremos las frecuencias gue destacan en
una serie de datos, es decir, después de cuantos periodos de tiempo se presenta el
mismo comportamienio.

Para lograr esto, existen el espectro lineai vy el periodograma.

El espectro lineal es la grafica de las frecuencias armdnicas contra sus amplitudes,
donde la frecuencia cero {fy) es simplemente el desplazamiento vertical que presenta
la serie. La frecuencia que mas destague dara la longitud de periodo, es decir, cada
cuantos datos se presenta gl mismo comportamiento. La longitud de periodo es:

iongitud de periodo = &;ﬂ .19

Donde [N/2] es el nimero de frecuencias que fueron obtenidas de los N datos y k es
el ndmeroe de frecuencias encontradas.

El periodograma hace practicamente o mismo que el espectro lineal, pero de
manera exagerada, utilizando:

Nz* sik=0
)= a2+ b2) sik= 1[M} 11.20
2 2
Na,* sik=NyNespar
5 2

Nuevamente, se tiene que hacer la gréfica de las frecuencias armonicas conira el
resultado de ().
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CAPITULOC HI SERIES DE TIEMPO

En el presente capitulo se hablarda de las series de tiempo, su obtencion y
representacion algebraica y gréfica. También se presentan algunos ejemplos de
series de tlempo cuya generacidn fue hecha con el paquete STATGRAPHICS (se
dedica un capitulo al software especifico més adelante).

iti.7 CONCEPTO

Una Serie de Tiempo, como se dijo en et Capitulo 1, es una coleccion de datos {(a los
cuales {lamaremos indistintamente observaciones u ocurrencias) con respecto a una
variable, ordenados casi por lo general cronoldgicamente, es decir, con respecio al
tiempo en intervalos de tiempo iguales; pero también pueden ser ordenados en otro
tipo de dimensién, como espacio, por ejemplo. Estos periodos de tiempo para
nuestros propdsitos seran discretos.

En el analisis de series de tiempo, existen métodos que estudian las observaciones
unicamente de la variable a ser pronosticada, pero también existen métodos causales
que estudian dos o mds series de tiempo para encontrar correlaciones entre elias y
por consiguiente, causas posibles del fendmeno a estudiar.

A cada serie de tiempe se le llama realizacion porque si pudiéramos repetir, como en
un laboratorio, el proceso del cual se tomaron las observaciones, los datos de la
nueva serie de tiempo serfan diferentss, o sea, seria otra realizacion del proceso.
Como no podemos regresar el tiempo para poder aplicar este proceso, cada serie de
tiempo es una tnica realizacion.

Las series de tiempo se obtienen y ocupan en una gran variedad de campos de las

ciencias:

¢ Agricuitura. Produccién anual, precios mensuales, cantidades trimestrales de
fertilizantes, etc.

¢ Economia. Indices y precios semanales de titulos, Producto Interno Bruto (PIB)
mensual, indice de Precios y Cotizaciones en forma mensual, etc.

¢ Fisica. Sefiales eléctricas, sonoras y de voltajes por segundo.

¢+ Medicina. Casos mensuales de cdncer de prostata, casos dados de alta o
defunciones provocadas por cirugia o por médico, ete.

Y una infinidad de campos en los que las series de tiempo son de gran utilidad en e}
estudio de procesos.

il.2 UTILIDAD DE LAS SERIES DE TIEMPO

Ya hemos dicho que los prondsticos son especialmente ocupados para planear
actividades y peliticas de trabajo, pero las series de tiempo tienen mas objetivos:
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¢ DESCRIPCION de mecanismos generales que ayuden g visualizarlos y por t1anto a
comprendetrios.

¢ EXPLICACION a partir de un andlisis causa-efecto se puede determinar cémo
afectan los cambios del medio en los procesos o fendmenos a estudiar.

+ PRONGSTICO de cambios en el comportamiento de los procesos especificos de
interés.

¢+ CONTROL y modificacién de los diferentes procesos en forma conveniente a
nuestras intenciones.

¢ OPTIMIZACION de recursos, maximizacion de ganancias y minimizacion de
pérdidas.

i1.3 OBTENCION DE LAS SERIES TEMPORALES

Como se ha visto, uno de los objetivos de recolectar las series de tiempo, es
desarrollar y obtener un modelo que ayude a pronosticar valores para una variable
dada. Se ha mencionado va, que la informacion tiene vital importancia en el correcto
desarrollo del andlisis, por lo tanto, el éxito del estudio se cimienta en una buena
receleccion y seleccion de los datos, de los gque existen diferentes maneras de
obtenerlos, sélo que pueden ser unas mds confiables, complicadas o de alto costo
que otras.

Lo ideal seria que la variable a ser pronosticada fuera ya conocida y bien especifica,
pero no siempre sucede esto, por lo general el primer paso que se debe dar es
identificar qué variable es la mas (il y necesaria para realizar un buen prondstico que
ayude a la planeacidn de politicas de trabajo; la informacion que se requiere sobre
ésta debe ser de facil acceso o por lo menos factible de recabar. Como se ha visto
antes, se debe fener bien claro qué es lo que queremos pronosticar y cudl es el
objetivo de dicho prondstico para evitar trabajar con informacion menor a la que
necesitamos o una complicacion del modelo en caso de que la informacién no sea
bien depurada.

El tipo de estudio para el cual se requiere Ja informacion afecta de manera directa en
el proceso de seleccion y en el costo de obtencidn, por ejemplo, si nuestre andlisis se
requiere para la planeacion de politicas de mercadotecnia de la empresa, tendremos
que observar y analizar actividades y eventos externos a la compafiia, lo cual puede
significar mas tiempo y mayor costo al momento de conseguir la informacion; en
cambio, si nuestro objetivo es el control de procesos internos, ia informacion se puede
obtener de manera mas sencilla, directa y quiza solo tengamos que echar mano del
sistema infomatico de la empresa.

L serie de tiempo puede ser seleccionada de maneras diferentes de acuerdo a:
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Periodo de tiempo

La informacién que debemos recabar debe ser seleccionada de acuerdo al
rango de pronostico deseado (largo, mediano o corto plazo), asi la informacién
puede ser tomada en periodos de tiempo anuales, la cual se uiiliza para hacer
prondsticos a largo plazo; semesirales, cuatrimestrales, trimesirales,
mensuales, semanales, diarios o hasta por hora o cualquier otro periodo de
tiempo requerido por el andlisis. Ademas, de acuerde a la simplicidad deseada
del estudio {principic de parsimonia), se deben tener dalos que resuman de
manera correcta el compertamiento que se observa, esto es, a una empresa
que quiera hacer un estudio de sus voltimenes de ventas, le son més Utiles
datos mensuales o semanales, Siempre dependiendo de la aplicacion del
pronostico.

Nivel de detalle requerido

Este detalle, es decir, que tan exacto debe ser el prondstico, tiene que ver
también con el periodo de tiempo seleccionado, nuevamente sujeto al objetivo
del prondstico; si queremos pronosticar un sistema completo o dividirlo en sus
subsistemas; volviendc al ejemplc de las ventas, podriamos estudiar las
ventas globales o por zona geografica. Esto significa quizas mds tiempo para
recabar la informacién, pero al mismo tiempo estariamos ahorrandolo, porgue
puede ser que el prondstico giobal sea vago o insuficiente y necesitarfamos
que voiver a empezar por recabar la informacidn, ahora por zona geografica
especifica. Siempre es mejor tener informacion detallada.

Frecuencia con que los datos se requieren

La frecuencia de los datos sera necesaria de acuerdo con el pericdo de tiempo
seleccichado para hacer un prondstico, si se tienen dates anuales, por mds
que se intente, no se podra obtener un pronostico mensual. Si sabemos con
gue frecuencia se va a requerir la informacion, podremos recabarta de manera
mas eficiente, eficaz y sobre todo serd realmente (il para nuestro proposito.

Existen basicamente tres fuentes para obtener la informacidn: de registros existentes
en sistemas de la companiia, de [a fuente eriginal y de datos publicados.

Registros existentes en la compafia

Es la fuente de mas facil acceso y menos costosa. Uno puede determinar su
precision y se pueden acoplar a ias necesidades del estudio. Un problema que
podemos enconirar es que el sistema de informacion sea inflexible y a
consecuencia de esto, [a obtencion de los datos requeridos para el estudio se
compligue a pesar de que los datos necesarios se encuentren en la base del
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sistema. E! costo de obtener la informacién de esia manera es gnicamente el
acceso a los datos.

Fuente original

Cuando no exisien los datos necesarios en el sistema administrativo de ia
empresa, se hace necesario recurrir a otra forma de recoleccion de datos que
es mas costosa: la recoleccidn de informacion directamente de la fuente
original.

Para formar una serie de tiempo a pariir de ios datos originales, sera necesario
establecer el detalle de ia recoleccion de los datos para hacer un
procedimiento que periddicamente almacene las nuevas observaciones, esto
puede hacerse manualmente o programaric en una computadora. Esta opcion
es mucho mas costosa y dificil de iniciar porque requiere un grupo de trabajo
especial que se dedique a coordinar, planear y programar las actividades
dirigidas a la obtencién de datos. Esta forma de obtener la serie de tiempe, nos
dard la posibilidad de adaptar los datos a las necesidades especificas del
estudio.

Datos publicados

Otra manera de obtener los datos necesarios es buscar la informacién en
publicaciones como periddicos, revistas especializadas o a través de la red
Internet si se tiene acceso a ella; otra posibilidad es comprarla a organismos
que se dediquen a reunir informacion estadistica (como ei INEGI), &i costo de
obtener la informacidén necesaria de esta manera puede variar desde sélo
adquirir y revisar el periddico hasta varios miles de pesos si tenemos que
comprarla.

lii.4 UN TIPO ESPECIAL DE SERIES DE TIEMPO: LAS SERIES CON
FLUCTUACIONES ESTACIONALES

Una serie de tiempo estacional es la representacion de eémo modifican los diferentes
estados en el tiempo a nuestros procesos, por ejemplo, hablando de cémo las
estaciones del afio afectan nuestro comportamiento y nuestro quehacer econdmico, si
tomamos en cuenta que en la época navidefia se incrementan las ventas de juguetes,
de ropa invernal, de arboles, de esferas, etc. entonces necesitaremos suficiente
mercancia en inventario, pero no mas de la necesaria para no correr el riesgo de
sobrantes, que una vez fuera de temporada pueden pasar de moda y no venderse. El
proximo invierno, se comporiaré de manera similar y el del afio consecuente y todos
los demas, son ciclos que se repiten tado el fiempo, de acuerdo a la época o fase en
la que se encuentre el proceso.

El transporte colectivo Metro es ejemplo de comportamiento estacional y es afectado

de diversas maneras, por citar sélo unos gjempios:

1. Horarios de trabajo (entre 8:00 y 18:00 hrs.), entrada y saiida de ias escuelas
{entre 8:00 y 13:00 hrs.), horarios de comida {entre 13:00 y 15:00 hrs.), ete.

2. Dias laborales que generaimente son de lunes & viernes.
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Todo mundo tiene diversos horarios, pero los mas comunes son los antes
mencionados, es por esta razon que existen las famosas “horas pico” que se
caracterizan por los empujones, pellizcos, apretones y todo lo derivado de la
saturacion del servicio. Ademas, de lunes a viemnes el metro se usa mas, pues la
mayortia de los mexicanos descansamos sabados y domingos. Todo esto provoca que
el sisiema se comporte de manera estacional.

.5 REPRESENTACION ALGEBRAICA Y GRAFICA DE LAS SERIES DE TIEMPO

Los modelos que representan a las series temporales son algebraicos. Por ejemplo,
para representar una muestra de oObservaciones aleatorias gue sigan alguna
distribucion de probabilidad dada y la media de esta distribucion no cambia con
respecto al tiempo, un modelo apropiado seria:

Y, =b+e 1.1

Donde Y;: es la observacién en el periodo t, & es la media de la distribucién de
probabilidad y & es el componente aleatorio en el momento t, cominmente llamado
ruicdo, si este componente aleatorio sigue un comportamiento de variables aleatorias
independientes idénticamente distribuidas (v.a.i.i.d.) con distribucién de probabiiidad
Normal, media cero y varianza ¢ se conoce como ruido blanco. A continuacién se
muestra una gréfica de la ecuacién 1.1 con b = 13 y los valores de g son valores
aleatorios generados con STATGRAPHICS.

grafica ill.1
1T T

155

Y=b+e: 13

0 10 20 30 40 50
tiempo

Otros ejemplos similares al anterior serian por gjemplo:

1)
Yi=b+bt+e, .2

Donde by y bz son constantes, b» representa un cambio en la demanda promedio de
un periodo de tiempo a otro.
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2} Para representar una variacion ciclica usariamos una ecuacion como:

Y, = b, +b,sen % i b, cos 7 s e 111.3.1
12 12
pero de manera mas sencilla:
Vi=oYie fH.3.2

Que presentard un ciclo de doce periodos de tiempo.

Nuevamente generando valores aleatorios y desarrollando la formula 11.3.1 en EXCEL
y graficando con STATGRAPHICS chtenemcs la siguiente grafica:

Comportarniento Estacional

R R SRS SRERE
R N

[y
LY

= I
-I.

0 10 20 30 40 50

Tiempo

Vemos claramente un comportamiento repetido que, como veremos mas adelante,
caracteriza a las series de tiempo estacionales.

liL5.1 REPRESENTACION CON MODELOS AUTORREGRESIVOS Y DE MEDIAS
MOVILES

Existen diferentes clases de modeios para [a representacién de las series de tiempo,
los cuaies pueden ser “simptificados” aplicando un operador de “salto hacia atras”.

Consideremos una setie de tiempo en la que las ocbsetvaciones se representan como

una combinacidn lineal de variables aleatorias, &, & .1, & -2 , &a...., 1as cuales siguen
un proceso de ruideo blanco.
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Esta combinacidn lineal de variables aleatorias { & } se escribe como:

Z Ut QE TOE T OE .4

C como

ZI :H+Z(pﬁ tg
=0

donde ; son constanies y g es ia constante que determina el nivel de proceso. Si
aplicamos el operador de salte hacia atras gue se define como: Be= &, esto implica
que Bl&:&.;.

Usando esta notacién !11.4 puede ser escrita como:
Z,o=u +(9,B° +9,B"+¢,B%+ )¢,

o como
Zz =i +¥BE '

donde ¥(B)=yoB"+ w1B"+ y2B%+..., v We €5 uno.

La ecuacion [l.4 es llamada Filtro Lineal o también se conoce como ecuacion de
choque aieatorio. Es claro que ias observaciones en ia serie {Z;} son dependientes,
porque cada una se determina a partir de Ios mismos valores anteriores de {&}.

A partir del modelo de filtro lineal, podemos decir que el medelo de una serie de
tiempo es una funcion que transforma un proceso de ruide blanco en una serie
de fiempo. Es posible generar diferentes modelos de series de tiempo a partir de [11.4.
Box y Jenkins unificaron y extendieron estos modelos y desarrollaron una
metodologia para su uso. Los modelos que se derivan del filtro lineal son llamados
modelos de Box-Jenkins. Estos modelas son capaces de representar series de tiempo
estacionarias y no estacionarias. Si una serie de tiempo es estacionaria, quiere decir
que fluctla aleatoriamente alrededor de una media constante; si hablamos de una
serie temporal no estacionaria, implica que no tiene una media con esa misma
caracteristica. En general, si [a secuencia de {¥}} en el filtro lineal es finita ¢ infinita y
convergente, la serie de tiempo {Z;} es estacionaria con media u. Por el contrario, si
es infinita y diverge, la serie de tiempo es no estacionaria, y u# es solo un punto de
referencia para el origen del proceso.

Una caracteristica que deben de cumplir los modelos de series de tlempo, es la
parsimonia, esto es, los modelos deben permanecer lo mas simples posible. Por esta
razdn, el modelo de filtro lineal no seria un modelo muy Gtil, pues tiene un ndmero de

parametros ¥ indefinido.
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HI.5.1.1 PROCESO AUTORREGRESIVO

Un caso especial del filiro lineal es el modsio
L=l 0Lt A0 e 1.5

ta ecuacion lll.5 es llamada proceso autorregresivo debido a su similitud con fa
regresion, pues la observacion Z; es “regresada” de las realizaciones previas Zis, £
2. Ztp 0l& la misma serie de tiempo. Ef proceso contiene p parametros desconocidos
&1, $2,-., ¥ ¥ cOMoO resultado la ecuacion 115 se conoce como proceso autorregresivo
de orden p, AR(p).

El proceso AR(p) se puede escribir con el operador de salto atréas como:

Z, =(¢,B" +¢,B° + ...+ ¢,B )7, +¢,

o
(1-¢B" -¢,B° ~ ... - 0,B° )2, =¢,
y haciendo

@, (B)=1-¢,8"-¢,B° —._p,B°

finalmente escribimos [11.5 como
@,(B)Z =¢, 1.6

El modelo autorregresivo puede ser usado para representar series de tiempo
estacicnarias y no estacionarias. Si Ias raices del polinomio ®,(B)=0 se encuentran
fuera del circulo unitario (|$p[>1), el proceso es estacionario.

Esta condicidn se deriva de que Z@, debe converger para que el proceso {Z;} sea
estacionario. =

PROCESO AUTORREGRESIVQ DE PRIMER ORDEN
Si p=1, entonces 1.5 es un modslo autorregresiva de primer orden, un AR(1}:

Z,=0L &, 1y

El proceso AR(1) es llamado proceso Markoviano porque la observacién en el tiempo
f depende solo de la observacion en el tiempo 1. Para que el proceso sea
estacionario, se requiere que las raices de ©(B)=1-¢B"'=0 se encuentren fuera de
circulo unitario |@p|>1.

Ademas, la media, la varianza y la autocovarianza del procese AR(1) deben cumplir

ciertas caracteristicas a ias que llamaremos condiciones de estacionaridad, se
pueden determinar como:
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MED!A. La media debe ser constante:
w=EZ )= EEL+¢,2, ,+e,)
=£ + ¢1E(Zr—r )
=& + ¢1[H +& + ¢1E(Zr—2 )JT
=L, ¢,
i=0
- & .8
1-¢,
VARIANZA Y AUTOCOVARIANZA
Estas dos funciones para el proceso AR(1) son:

2
k [4)
Y, =0, —= .8
k H 1 _ ¢'12
Para k=0,1,...
la condicion de estacionaridad queda como: { —1<gi<T)

L a autocarrelacion se encuentra como:;

_ k
Py = 9, .10
La funcidn de autocorrefacion del proceso AR(1) decrece exponencialmente cuando
¢ es posiiiva, pero cuando ¢ es negativa decrece en forma exponencial alternando
de signo.

FUNCION DE MEMORIA
A partir de la ecuacién lIL4 de chogue aleatorio, se supondria que en AR(1) se

mantiene la influencia del infinito de sus componentes, pero si el procesc es
estacionario, entonces |¢1]<1 y el efecto se disipa cuando t tiende a infinito.

La funcién de memoria es el resultado del coeficiente &.x, donde k es el coeficiente de
memoria con retraso.
PROCESQC AUTORREGRESIVC DE SEGUNDO ORDEN
Un AR(2), es decir, un modelo autarregresivo de orden p=2 se expresa como

Z, =8 +0. 2, +¢,7, , V6, 1
Para que el proceso AR(2) sea estacionario, se requiere que las raices del pefinomio

(1-¢:B"- 9,B%=0, se encuentren fuera del circulo unitario. Esto es, se requiere gue ¢
y ¢ cumplan con Ias siguientes condiciones:
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di+gp <1
P2y <1 .12
| o <1
partiendo de las condiciones anteriores ia media de un proceso AR(2) sera:
w=£Z )= ,—Ai .13
U S 4
La vananza del proceso es:
Van(z,)=vy, = E(ZZ,)
=Ef(¢,Z,_, + 0,2, 5+, )2 ]
=¢,E(Z .2, )+ 0,E(Z, ,Z, )+ Ele ,Z,)
=@y, + @7, +0°
Yo =0+, +6°
La covarianza se abtiene del cociente
}}:k , donde ¥, =@, T 0¥, t0°
o
Por lo tanto,
o, = @Y ka - Q2% k>
Yo Yo
=Py T ¢2pk-2:
P, = ¢1 + ¢ 2 Py
O, = ¢ 0, + ¢,, por fanto
- P
O 1- 9,
2
o, = 1{?(»72*’% 013

en general, para un proceso AR(p) tenemos:

Py =010+ 9Py ot 0,0, . para k>0

El conjunto de p ecuaciones 1.13 se llaman ECUACIONES DE YULE-WALKER. Por
las cuales pueden calcularse las autocorrelaciones; si la serie de tiempo es
ostacionaria, seran decrecientes infinitas.
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A continuacion se presentan tas graficas de una simulacion de un modelo AR(1) con

1=0.8596.

Modelo AR(1) ¢=0.8586

¢ 10 20 30 40 50
tiernpo

La funcidn de autocorrelacidn decrece
rapidamente, esto indica que la serie de datos
es estacionaria. Como es un proceso AR(1),
en la grafica siguiente, la funcidn de
autocorrelacion parcial (PACF) se trunca en
uno.

Funcion de Autocorrelacion
Parcial

0.5 1

'7"; . . ‘ . ) 5
0 3 6 9 12 15 18
periodo

En la grafica de la s
como los datos se comportan de manera
homogeénea. La tendencia aparente de la grafica se
puede refutar af observar [a grafica siguiente:

Srt

de tiempo se puede ver

Funcicn de Autocorrelacion

q
0.8 lp--rmmmeeeeo ]
ol -l T IKi T
= ’-U\L..
0.5 el ]
S | T ]
¢ 5 10 15 20 25

periodo
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e — S S S e—

Las siguientes graficas pertenecen a una simulacién de un proceso AR({1) con
M=-1.09, esto es, es un modelo no estacionario.

Modelo AR(71} con ¢=-1.09

Y on . . prorrrrrTIrT e | NN
En la grafica se aprecia claramente una varianza 80 ' : ' : ' :
creciente, lo cual indica una serie de datos . . : ‘ :
no estacionaria.

Funcion de Autocorrelacicn

0 710 20 30 40 50
tiempo

La funcidn de Autocorrelacion de la serie
| - decrece de manera lenta, otro indicio de la
-To . : . N no estacionaridad.

a 5 10 15 20 25
periodo

Funcion de Autocorrelacion

Farcial
1 [T T r T T T ]
La funcidn de Autocorrelacion Parcial 0.5 ]
Se trunca en uno. B
Or T - - = ]
. “ ___________________
-0.5: | ]
'7 o I 1 ] t ] 1]
0 3 6 9 12 i5 18
periocdo
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11.5.1.2 PROCESC DE MEDIAS MOVILES
Consideremos el casc especial de tll.4 en que los primeros q valores de ¥ son

diferentes de cero. El procesc
. .14
Z =p+e ~0g -0 ,—.-0¢_,

Dende el conjunto 8 describe el efecto det choque aleatorio anterior a Z;. El modelo
lll.14 se llama proceso de medias méviles de orden q, MA(g). Utilizando e operador
de salto hacia atras este proceso seria;

Z, =(1-6,8'-0,8% .. -06,B%),
:(»«)q(B)gt i,

[.a media de un proceso de medias méviles sera:
E(Z)=(u+€ -0~ 08 ,—...—0,8 .}

—u H.16
La varianza de un proceso MA(q) es
Yo =W Z)=V{u+e —6¢ -6k, —"'_gqgf—q)
q
2
— 0229' .17
i=0
La funcidn de autocovarianza para un defase k&
Ve =El(e, -0, 0,5 ,— "'_qur—q)(gt—k —O8 16 o O sq)]
- O (0, 4001 +08sp + - +00c.5) k=12..4 18
0 k>qg
Y finalmente la funcidn de carrelacion para un proceso MA(g) es:
rgk+916k+21 +9226k+22 +...+62_qu k=12,.q
[ 1467 +6, 6, +..+6, .19
0 k»qg

La autocorrelacidn de un proceso MA{q) consiste en lineas en los tiempos 1,2,...,9. La
funcion de autocorrelacion de un proceso MA(g) se corta en el tiempo q.

PROCESC DE MEDIAS MGVILES DE PRIMER ORDEN, MA(1)
Un madelo MA(1) se representa entonces cemo:
Z, =p+e, ~0k,,

t.a media y la varianza no tienen ninguna restriccion y fa autocorrelacién es constante
y stlo depende de k:

t.20
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E(Z)=p
Varz,)=o*(1+6)
-9 k=1
P = 1_91
0 k>1
no existen restricciones de estacionaridad sobre 6;, es

decir, el procesc es estacionaric para cualguier valor de 8; y la funcién de
autocarrelacion se coria en el periodo 1.

INVERTIBILIDAD
Analicemos el proceso MA(1)

Zt =&, —61814
Despejando &, la ecuacion es = (1- 6,8 ), invertible si|6|<1, o sea, si:

.21

- < Converge al circulo
e,=(1-8,B)'Z,=3% (8,/B')Z, unitario, esto  indica

quelaraiz B= 6" de (1-6,B) =0 se encuentra’fiera de dicho circulo.

Si desarrollamos fa suma de la dltima parte de la ecuacion 111.21 encontramos:

Que es facilmente ¢, =(1+6,B'+60,°B* +..) Z, reconocible cormo un
proceso autorregresivo de

orden infinito con ¢ = -6,. Hemos invertido el proceso MA(1) en uno AR{p).

Asi, los pardmetros 6y, &,..., 8; deben cumplir, para asegurar la invertibilidad de un
proceso MA(qg) a uno AR(p), que las raices del polinomio G4(B)=0, se encuentren
fuera del circulo unitario. Por ejemplo, para e! proceso MA(2) se tiene:

91+@g<1
B-By<1 .22
|f<1

tas condiciones para los parametros de un proceso MA(q) son las mismas para un
proceso AR(g), regresemos a las ecuacionss 112 y comparémoslas con las
ecuaciones [l.22. Al igual que un proceso de medias mdviles de orden infinito se
puede invertir a un proceso autorregresivo finito, un proceso autorregresivo de orden
infinito s& puede llevar a un procesc de medias moviles de orden finito.
Subrayaremos dos puntos importantes:
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+ Un proceso MA(q) es estacionario sin importar los vaiores de las 6. pero es
invertible solo si fas raices de @,(B)=0 estan fuera del circulo de radio uno.

¢ Un proceso AR{p) es estacionario sdlo si las raices de ©;(B)=0 se encuentran
iuera del circulo unitario y serd invertible para cualguier valor de ¢.

Se hizo una simulacion de un proceso de medias méviles MA(1) para poder mostrar

aqui el comportamiento de la serie de tiempo, su funcién de autocorrelacion vy la
funcidn de autocorrelacién parcial:

MA(1) 6=0.8594

4, AT T
Funcidn de Autocorrelacién
1T

0_5'5'""EjitZEjI:::;::::::=="':(‘
g
Of———=——7"" ]
I R P
_0.5,;\“.:.'1‘::::::3:: .........
8 10 20 30 40 50 o Do ,
tiempo B | ST Il Dl v M
La serie de tiempo no presenta 0 5 10 15 20 25
tendencia ni varianza, es homoscedastica. periodo
Funcidn de Autocorrelacion La ACF se corta en 1, primer indicio de

_ Parcial un Modelo MA(1).

La PACF es decreciente, esto confirma que el
modelo es un MA(1).

0 3 6 9 121518

Perfodo
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11.5.1.3 PROCESC AUTORREGRESIVO DE MEDIAS MOVILES

Al construir un modelo, se desea que describa y conserve ias propiedades de la serie
de tiempo exiraida del proceso real, pero se debe procurar que cumpla con ser
parsimonioso, es deci, lo mas simple que se pueda, con esto aseguraremos que
nuestro modelo sea el mas apegado a la realidad y a la vez el mas sencillo.

Algunas veces, un modelo de medias mdviles o uno autorregresivo, se aleja del
principio de la parsimonia, ¢ sea que podemos llegar a determinar un modelo MA{4) o
uno AR(b}, los cuales, debido al nimerc de parametros que utilizan, son modelos

complicados, para cumplir con este principio de parsimonia se crearon los procesos

autorregresivos de medias moéviles ARMA(p,q), los cuales pueden describir un
proceso utilizando un numero de pardmetros menor.

En ofras ocasiones, un procesc que en principio pareciera un AR(1} por ejemplo,
puede tener un error gque no se compoiie como ruido blanco; analizando el
comportamiento del error podriamos encontrar que sigue la forma de un proceso de
medias moviles, un MA(1), enifonces el proceso se describe por un modelo
ARMA{1,1).

Un modelo autorregresivo de medias moviles se representa por la ecuacion;
VAR VAP T WAPE S L WA A BRSO PR L} il.23
O bien, utilizando el operador de salto atras:
D,(B)Z, =0,(B)e,

Un proceso ARMA(p,q) serd estacionario si las raices de @,(B)=0 estan fuera del
ciroulo unitario v serd inveriible si las raices de 84 {B)=0 también se encuentran fuera
del circulo unitario.

.24

PROCESO AUTORREGRESIVO DE MEDIAS MOVILES DE ORDEN (1,1),
ARMA(1,1)

Supoéngase un proceso AR(1) de la forma
Z,-¢,Z,,=a,
a, =¢& -6,
Como vemos & no es ruido blanco, sino un error gue sigue un proceso MA(1).

Sustituyendo, obtenemos un proceso ARMA(1,1), este proceso se representa con la
ecuacion:

Zr =¢,Z,_, + & _675 1

Este procese es estacionario si |¢i|<T e inverible si | &(<1. Ademéas su media
varianza y autocovarianza son:
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E(Z)=0 ; No hay restriccion
¥o =Var(Z,)
=El{$p, 2, +£,~6&,_ F]
=0 E(Z_ )+ 0% +00" —200.E(Z, ¢, )

a2 2 2 S 2
=0 Yot O +0 —~20,0

14602 -200, ,
e
1-9,
v.=E(Z, Z,,)
_ (1_¢161 )(¢’1 "91) 2
= -G
1-¢,
para :
Ve =8 Yk
= ¢1k_1]’1 kz2
Y. = E(Z,2,,)
= ¢,¥,
la autocorrelacidn para el proceso ARMA(1,1) es:
= (1-08,)(¢,-0,)
Y1407 20,
Pr = G1P k-

= ¢1k'1p1 para k=1

Para un proceso MA(1), fa funcidn de autocorrelacion so trunca despuss de p+. En
cambic ia funcion para un proceso AR(1) decae en forma exponencial. Para un
proceso ARMA(1,1), la funcién de autocorrelacion caera también de forma
exponencial.

A continuacién se presentan lag graficas de una simulacién de un modelo ARMA(1,1);

esta simulacién presenta un comportamiento aparente de un modeio MA(1), perc las
graficas de los residuales no son ruido blance, sino un AR(1):
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Esta es la serie de tiempo resultante de la simulacion, no presenta tendencia y la
varianza es constante.

Funcicn de Funcion de Autocorrelacion
Autocorrefacion Parcial
1_‘_ T ’ T T T L 1_: T T T T T T T L
051 ... e S . 0.5 X
1- | i 1 A
| . I
oo T R fa i - H _ O I
N1e WI AR EI“' N == T
* 5 ! L 1» i
051 T e 3 -0.57 | -
71 ek A .
0 5 10 15 20 25 0 3 6 9 12 15 18
periodo perifodo

La ACF se corta en uno v la PACF es decreciente, lo cual nos indica de primera
instancia un modelo MA({1}, como se vera en un capitulo posterior, al elegir un modelo
de prondstico deben seguirse una serie de pasos para asegurar una coirecta eleccion
del modelo, por el momento sélo continuaremos analizando las graficas de los
residuales, esto es, de los errores que se supone deben ser aleatorios:

44



INTERNET COMO HERRAMIENTA DIDACTICA Y DE Capitulo i “SERIES DE TIEMPO"
DIFUSION PARA PRONCSTICOS Y SERIES DE TIEMPO

ACF de los residuales fDA(?F dfe lo§ residuales
g " B
0.51 o i 0.5 i
T T
01 J“Jp‘ k"H”U" : S = -
05 T e b 05 -
.11, , ‘ . f S RPN b
0 5 10 15 20 25 0 3 6 9 12 15 18
Periodo Periodo

Las gréficas de ACF y PACF de los residuales no se comporian como ruido blanco, la
ACF es mas bien decreciente y [a PACF se corta en une, por o tanio los residuales
siguen un modelo AR(1). Las graficas siguientes corresponden a fas funciones de
autocorrelacion y autocorrelacién parcial de una correcta estimacion del modelo, es

arunma

ACF de los residuales PACF de los residuales
del modelo ARMA(1.1) del modelo ABMA(T.1}
s 0.5 -
0_ ‘_. [T ”UU!‘UEJU . :; L 01 — H) -EUH_L | - - L
-0.57 r -0.57 3
'1‘ L : ) L L L 'fﬁ ! L ! : s )
0 5 10 i5 20 25 0 3 68 g 12 15 18

periodo periodo

En estas graficas los residuales si se comportan como ruido blanco.
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IIL5.1.4 PROCESCQ AUTCRREGRESIVO DE MEDIAS MOVILES INTEGRADO
ARIMA(p,d,q)

Cuando en un modelo AR(p) las raices del polinomio |¢(B)|=0 no se encuentran fuera
del circulo unitario, significa que la serie de tiempo es no estacionaria. Si es en un
modelo MA(g) donde las raices del pofinomic [8(B)|=0 no se encuentran fuera dei
circulo unitario, entonces el modele no es invertible.

Las series de tilempo frecuentemente presentan este tipo de comportamiento,

representan un procesc explosivo 0 de evoiucién aceierada. A pesar de esio, {as

series de tiempo no estacicnarias pueden presentar cierta similitud en su

comportamiento excepto por &l nivel de la media (que es creciente ¢ decreciente), a

este tipo de series Box y Jenkins las llaman series homogéneas no estacionarias.
Serie homogénea no estacionaria

610 [T T T
Media 970
creciente

30

480

450

0 20 40 60 80 100 120
tiermnpo

En la gréfica anterior se aprecia claramente un comportamiento parecido por
intervalos, ¢que sucederia si al intervalo del dato 40 al dato 60 le suméramos una
constante tal, que llegara al mismo nivel del intervalo de datos 61 al 807 Esto es:

¥ (BYZeC)=¥B)Z

donde ¥ (B} es un operador autorregresivo no estacionario que represenia un
comportamiento homogéneo y C es cualquier constante. Por lo tanto, ¥ (B) debe ser
de la forma

¥ (B)=¢(B)(1-B)"

para d>0 y entera, ademas ¢{B) es un operador autorregresivo estacionario. Esto
quiere decir que una serie no estacionaria homogénea puede ser reducida a una serie
estacionaria realizando d diferencias adecuadas. Una serie Z; puede ser no
estacionaria, pero su d-ésima serie diferenciada (1-B)? Z,, si lo es, porque la d-ésima
diferencia es constante {(no depende de t) e idéntica para todo valor de i, las
siguientes diferencias serdn nulas, por lo que ef grado de desarrollo de las diferencias
en el polinomio de grado n, tambien es n.
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“St en el proceso de obtencidn de las diferencias se vuelve constante (o
aproximadamente constante), puede afirmarse gue el conjunto de valores tabulados
queda satisfecho exactamente {¢ muy aproximade} por un polinomio de grado igual al
orden de la diferencia constante.”

Para nuestro propdsito, es necesario que las series de tiempo sean homoscedasticas,
para lograr esta, existe un procedimienio llamado diferencias ordinarias y un caso
especial de éstas conocido como diferencias estacionales. Estos procedimientos se
basan en este comportamiento homogéneo de las series de tiempo no estacionarias.

?\‘lnt ey
(AL ELC P Lo

Se usara como operador para las diferencias ordinarias 4 que se define como:
W, =47, 11.30
A"Z=(1-B)%Z, .31
donde, w; representa la serie Z; ya diferenciada.

De esta manera, desarrollando la primera diferencia AZ=(1-B)Z: para obtener [a
notacion extensiva nos lleva a;
A2 =77 4

l.a segunda diferencia es entonces A°Z={1-B)*Z; y desarrollando el binomio tenemos
como resuliado:
&7 =(1-2B-8)Z,
= Zz -2Z_,+Z,
Y asi sucesivamente. Como podemos observar {l1.31 es la formufa general para
obtener la d-ésima diferencia.

Al igual que la suma tiene a la resta, la multiplicacién a la division, las diferencias
ordinarias también tienen su operacion inversa:

Zi= ST W, i1.32

8 es un operador de suma infiniia definido como:

{
Sx,= ¥ X, ={(1+B+B*+..)x,
f=—e
=(1-B) =47,

Entonces, 8=(1-B)'=A", para orden mayor de 8, se procede de manera similar.

La ecuacion .32 nos indica una suma o bien, una integracién del proceso
estacionario d veces. Es por esto que a estos procesos se les ha llamado proceses
autorregresivos integrados de medias moviles.
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1.5.1.5 MODELC GENERAL DE 10S PROCESOS AUTORREGRESIVOS

INTEGRADOS DE MEDIAS MOVILES

&l modelo ARIMA(p,.d,q), como ya hemos visto, resulta de la propiedad de las series
de tiempo homogéneas no estacionarias. Entoences af modelo:

¢p(8)(1“8)d21290+6q(8)8! ]“33

Donde ¢{(B) es el operador AR(p) estacionario, 6(q) es el operador MA(q} invertible, d
representa el orden de las diferencias. Ei pardmetro &, brindard una tendencia
deterministica en funcién del tiempo, pero en general es omitido.

Los modeios anteriormente vistos AR(p), MA{g) vy ARMA(p,q} son casos estacionarios
del modelto ARIMA(p,d,q), con d=0, por ejemplo un modelo AR{1} es el mismo que un
ARIMA(1,0,0) o un ARMA(1,1) es igual que un ARIMA(1,0,1). A continuacion veremos
£asos ne estacionarios en los que la diferencia d>0.

Proceso ARIMA(1,1,1)

(1-9:B}AZ=(1-0:8)e:, 0 en forma extendida
=21+ 1 Zp1-;ilaotEr 04814

Proceso ARIMALD, 1

-
L

AZ:=(1 -6 B)E:
Zi=Zy+erBigr

Proceso ARIMA(0,2,2)

AZ=6(B)e
2=271 1 - Zioter6181-Getrn

Los dos ultimos modelos pueden ser llamados IMA(d,q), pues a! carecer del
operador, la parte autorregresiva se puede omitir del nombre del modelo.

il1.5.1.6 SERIES DE TIEMPOC CON FLUCTUACIONES ESTACIONALES

Por otra parte, las diferencias estacionales pueden eliminar ia estacionaiidad o ciclo
de una serie de tiempo gue presente fluctuaciones estacionales.

Existen diversos ejemplos donde las series de tiempo con fluctuaciones estacionales
pueden encontrarse, el mas comin es el turismo, que se incrementa en la llamada
“temporada alta” en los meses de junio, julio, agoste, diciembre y en Semana Santa,
los deméas meses, por supuesio es la “temporada baja”. Durante la temporada alta las
aerolineas, los hoteles, restaurantes, bares, discotecas, etc. de los puntos turisticos
incrementan su capacidad de atencién para poder dar servicio a un mayor nimero de
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turistas; perc no s¢lo la empresa turistica se beneficia en esios meses, sine en
general toda la poblacion. Para dar un ejemplo distinto, mencionareé que en la
Investigacion Biomédica es muy comtn el conteo de individuos de clerta especie,
como bien sabemos tendran influencia sobre la especie, sus predadores naturales, el
periodo de reproduccidn, clima, ndmero de individuos existentes, etc. fodos estos
factores modificardn las condiciones en los que la especie se desarrolla y se
reproduce, por lo que en cierta época del afio, sequn la especie, puede tener
condiciones adversas por el nimero de predadores o las condiciones del clima y por
lo tanto el nimero de individuos decrece, sucediendo que en condiciones optimas
para la especie su nimero se incrementard. Este comportamiento también es
estacional.

Cuando las series de tiempo presentan un comportamiento ciclico, este periodo
variara dependiendo del periodo de tiempo que se esté empleando, si la serie de
tiempo es sobre la poblacion que ocupa el metro por hora, el periodo cfclico seria
cada 24 horas. Sila serie de tiempo es de la poblacion que ocupa et metro por dia, el
ciclo seria cada 7 dias.

Gréficamente una serie con estacionalidad se veré:

Serie de tiempo estacional

0 20 40 60 80 100
fiempo

Si observamos con detenimiento, nos daremos cuenta que en la grafica anterior los
“picos™ que sobresalen a los demas datfos se presentan cada 12 periodes de tiempo,
esto indica que en nuesiro proceso existen influencias que provocan que el
comportamiento de los datos sea parecido cada 12 meses, esto es, cada afio.

Para poder hacer estas series de tiempo no estacionarias homogéneas susceptibles
de andlisis, es necesaric emplear un método mencionado anteriormente, las
diferencias estacionales.

Las diferencias estacionales son representadas por A, la s (span) indica el defase de

tas diferencias, si la estacionalidad se presenta cada 12 meses, |a diferencia se haria
con s=12, si la estacionalided se presenta cada 7 dias entonces s=7.
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Entonces las diferencias estacionales se representan como:
AP 2= (1-B) Zy=Zi - Z1s .34
y se opera de manera similar que con las diferencias ordinarias, asi una diferencia
estacional con s=12 seria:
ApZy= (1'312) L=y~ iz

dos diferencias estacionales con s=7 serian:
A7 Zy= (1-B;Y¥ Zi= (1- 2Bp+ BAZ= 7,227 + Zia

Si a los datos de ta grafica anterior se les aplicara una diferencia estacional con un
periodo 4=12, la grafica se veria:

1 Diferencia estacional

media 9

0.1k

11

ST IORR S L ST T
0 20 406 60 80 100
tiempo

Es importante mencionar que cada vez que empleamos diferencias ordinarias se
pierde un dato y cada ocasidn que se usen las diferencias estacionales se perderan s
datos. Esto afecta porque para poder emplear el método de Box-Jenkins se requieren
al menos 80 datos y no nos podemos dar el lujo de perder informacion cuyo costo
puede ser elevado,

H1.5.1.7 MODELOS MULTIPLICATIVOS

Cuando unz serie de tiempo tiene un comportamiento estacional, podemos encontrar
dos relaciones importantes entre los datos: una enire las observaciones de perfodos
de tiempao sucesivos (t-1) y la otra en pericdos de tiempo defasados s periodos (1-9).
Para hacer mas claro lo anterior, trabajaremos en un gjemplo en el que una serie
temporal con comportamiento estacional, contiene datos mensuales, en este caso,
conviene estudiar los datos de la serie de tiempo en una tabla ordenada por meses y
por afios, pues las correlaciones pueden darse entre meses sucesivos y/o entre
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meses defasados 12 {y su

1887 1388
£nero 79022 201850
febrero 83006 217973
Warzo 87168 243613
abrit 98631 251601
mayo 105516 267243
junia 110145 264581
julio 117064 265655
agostoe 125867 264059
sept. 142271 2170
octubre 160459 270557
naviemhre 173012 287167
diclembre 233000 344227

Tabla 1.1 Serie de Tiempo de 9 afios de total de egresos en prestaciones sociales en México.
Serie Estacional

muitipics) periodos de tiempo, ¢ sea e mismo mes p
de afcs anteriores. A contmuacnon veremos la tabla 1ll.1 que esta ordenada de Ia
manera planteada. Estos datos se encuentran en el BIE (Banco de Informacion
Econdmica) del INEG! en el capitulo V se encontrarda mas informacién al respecto

1589
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298597
326565
330202
388578
363385
360441
371965
382447
445128
410570
47225%
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401726
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526784
523957
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1992

532342
655536
$51045
704584
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755853
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934185

1993

703343
691320
784003
744436
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903284

1984
762592
770377
82507¢
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841943
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1995
BG2006
855852
S75438
835730
923567
947476
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941953

1027372
963314
855052

1084983

En esta primer grafica, 105 datos muestran una

tendenci

Al R

a creciente y un ciarc comportamiento

estacional.

Como se ha mencionado, existen relaciones entre
los datos de meses consecutivos y enire datos de
un mismo mes de afios anteriores. Veremos las
graficas de estas relaciones:
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Las relaciones entre el mismo mes de afos consecutivos, que en este caso fue
septiembre, de acuerdo con la segunda gréfica, podrian ser representados con un
modelo ARIMA(p,d,q) con diferencias ordinarias, ya que presenta una tendencia
creciente (la media no es constante). O sea que el modelo adecuado serd un modelo
del tipo:

0(B)A°Z, =9(BJe,
Que es el modelo generai ARIMA{p.d,q), donde p y g son el orden del modelo y d es
&l orden de las diferencias ordinarias.

Por otro lado, la tercer grafica nos muestra un comportamiento diferente, en ésta se
advierte gue los meses consecutivos presentan una estacionalidad, es sélo la primera
parte de los datos recabados a lo largo de 9 afos (de acuerdo con ia tabla Ili.1), si
observamos la primer grafica, [a fendencia es claramente creciente, y como la serie
de tiempo se comporta de manera estacional, para hacer la serie estacionaria se
necesitan las diferancias estacionales con s=12(ecuacidn 111.34) este comporiamiento
también sera representadc por un medelo ARIMA(P,D,Q)q2:

(I)(BS)ABZ =@(B° )e,
donde P y Q darén ¢l orden del modeio y D el orden de las diferencias estacionales.

Pero como ambos modelos representan dos partes de una misma serie de tiempe, se
hace necesaria la combinacidn de ios dos modelos:

$p(B)Po(B* )A'A°:Z, =0,(B)Bo (B e,

Que es el modelo general de un modelo multiplicative ARIMA(p,d,q,}x(P,D.Q}. E! cual
representa gran cantidad de series de tiempo estacionales.

Para ¢l ejemplo de la linea aérea el modelo multiplicative tendria una periodicidad de
12 meses, es decir, s=12:

¢p (B)P: (Bia )AdAD?EZr = 9q (BB, (512 JE

Mas adelante profundizaremos en la obtercion de los modelos ARIMA(p,d.q), ¥ su
utilitad para obtener pronésticos que ayuden a la planeacion de politicas o estrategias
de trabajo.
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CAPITULG iV FORMAS DE PRONCSTICAR

V.1 METODOS DE PRONOSTICO

En el Capitulo | se dieron las razones para aplicar los métodos de prondstico y sus
ventajas para apoyar la toma de decisiones en cualquier campo profesiconal:
problemas de control de inventario, comercializacién, planeacién financiera,
produccion, por mencicnar séio algunos de estos campos.

La obtencidn de un buen prondstico evitard que se cometa algtn error grave al tomar
una decision. El prondstico puede ser resulianie de la mera intuicién o bien de
implementar algin método analitico y/o estadistico. Es esto dftimo lo que hace
diferencia en el tipo de prondstico que puede ser empleado, para ello existen técnicas
Cualitativas y técnicas Cuantitativas.

IV.2 METODOS CUALITATIVOS DE PRONOSTICC

Este tipo de técnicas son liamadas subjetivas, pues el prondstico es obtenido por ei
juicio u opinidn de una o mas personas que, debido a sus niveles de cenocimienio se
les denomina expertos, los cuales aplicaran sus conocimientos sobre un tema en

particular, estos expertos hacen uso de su intuicién y su experiencia.
Dos de las técnicas subjetivas mas utilizadas son:

+ Técnica del grupo de expertos. En este método, se pide a especialistas del area
de interés el estudio de un tema en particular, para su posterior discusién en
“mesas de didlogo” para flegar a un “consenso” y un buen pronéstico, basado en el
juicio, criterio y experiencia de los especialistas.

+ Método Delphi. Este es quiza el método cualitativo mas conocido y utilizado,
consiste en hacer llegar, via correo, a cada experto elegido para participar, el
problema que se desea que analicen; esta técnica se basa en los siguientes
supuestos:

1. Las personas consultadas son experios del drea.
2. Se pedird la opinidn de estos especialistas en mas de una ocasion.
3. Existira retroalimentacion.

En el métedo Delphi siempre se mantendra el anonimato de las personas
consultadas, asi como de los resultades obtenidos por cada uno, para garantizar
gue sus decisiones no seran influidas por el resto dei grupo.

Las desventajas de este método son: el método no arroja una seolucidn dnica, no
es suficientemente fiable, ademas, habrd resultados diferentes cada vez que se
cambie & uno de los experios.
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B R e
Los métodos que necesitan de supuestos expertos pueden ser cuestionados:
;Después de cudnto tiempo una persona se vueive experia en algo? ¢s6io un experto
puede dar o aportar informacion dptima y concluyente? ; que alguien sea considerado
experto garantiza la infalibilidad de su juicio? Debidc a esto, los métodos subjetivos
pueden no ser los mas confiables para cierto tipe de problemas, claro que, si una
persona es verdaderamente experta, sabra esto y aplicara el método correcto para su
analisis.

V.3 METODOS CUANTITATIVOS DE PRONOSTICO

Las técnicas cuantitativas de prondstice se dividen en dos grupos: los meétodos
explicativos o causales y las técnicas que ocupan series de tiempo. A continuacion se
describen ambas.

Métodos Explicativos o Causales

Estos modelos de pronostico se apoyan en el hecho de que existen procesos gue son
afectados por otro u ofros procesos, se expresan come una funcidn de variables
independientes que determinan el valor de otra variable que es dependiente de éstas.

El empleo de los modelos explicativos o causales de prondstico, aporta una mejor
comprension del desarrollo de aiguin proceso, a ia vez, nos permitird experimentar
(simular) de qué manera se modificaria un determinado proceso (que se quiere
pronasticar) si modificamos los valores de las variables que lo afectan.

Los métodos explicativos de prondstico son:

¢ Regresion simple. Supone fa dependencia lineal de dos variables: una variable
dependiente Y a pronosticar y una variable independiente X que la influye. Se
obtendra una funcion con estas dos variables cuyo valor final es el prondstico de la
variable dependiente Y.
Y, =by + bx,, + ¢,

Esta relacion no se cumple en muchos casos, por efemplo en datos con
estacionalidad, como las ventas, donde la regresion simple no puede utilizarse.

¢ Regresién muliple. La regresién simple es un casc especial de la regresion
miltipie; en la regresion miitiple existe una variable dependiente que sera
pronosticada a través de la resolucién de una funcidon matematica que contendra
no una, sino dos o mas variables independientes que tienen influencia sobre la
variable que representa el proceso a pronosticar. Ef modelo general es:

Y, =0, + b X, + b, X, +...+ b X, +¢,
Donde las by,by,...,bx S0n constantes desconocidas v € es ruido blanco.
+ Rodelos economéiricos. La regresidn miullipie es un caso especial de ios

modelos econométricos donde en vez de una ecuacion de varias variables, esta
vez se obtendran n ecuaciones simultaneas de varias variables, las cuales
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involucran procesos diferentes que tienen una influencia scbre la variable
dependiente a éstas, de la cual gueremos el prongstico.

La desventaja de estos meétodos de prondsticc es que requieren de habilidad para
poder abstraer a una 0 mas funciones, las relaciones que existen entre los procesos
involucrados en nuestro estudio, ademas, los modelos resultantes puesden ser
demasiado complicados.

Las técnicas que utilizan series de tiempo para pronosticar datos, se basan en un
patron basico que se supone rige a la serie de tiempo, este patrdn es modificado por
una variacion aleatoria; algunas otras técnicas de prondstico toman en cuenta
ademas de este patrén basico y la variacién aleatoria, una posible estacionalidad vy
una tendencia.

Esta clase de métodos se pueden dividir de acuerdo al plazo de prondstico que arroje
la metodologia empleada, estos plazos varian entre corto, mediano o largo plazo.
También la complejidad entre los diversos métodos de series de tiempo varia desde
los simples promedios en el caso de las técnicas de suavizamiento (0 tambien
llamadas técnicas de atenuacion), que no requieren de grandes conocimientos de
Estadistica para poder aplicarlos; hasia técnicas mas sofisticadas, como el caso de la
mstodologia Box-Jenkins gue si necesita que la persona gue la utilice, cumpla con les
conocimientos de Estadistica requeridos. Algunas técnicas de pronéstico con series
de fiempo son:

o HMétodos de suavizamienio. Estos consisten en hacer promedios de los datos de
ta serle de tiempo, el promedio resultanie serd el prondstico obtenido para el
siguiente periodo. El ndmero de ohservaciones que serdn empleadas para hacer
el prondstico es fijado al gusto o necesidades de la persona que requiera el
prondstico o del encargade de hacerlo. En la tabla IV.1 veremos con datos de la
serie de tiempo y promedios de dos y cuatro observaciones.

Los métodos de suavizamiento asumen que una serie de tiempo esta compuesta por
una media que es allerada por errores aleatorios independientes:

Xe=H, + &

El asumir errores independienies {&} nos lleva a que cada observacion X, también es
independiente de las observaciones anteriores, pero la mayoria de las series de
tiempo estan compuestas por cbservaciones {X;} que son dependientes entre si, por
lo que los métodos de suavizamiento se vuelven inapropiados pues no aprovechan la
correlacion existente en la serie de tiempo, como lo hacen otro tipo de técnicas de
prondstico.
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1985 Pronostico Pronostico R R R - - -
promedis de 2 promedo de 4 14 nnnnn ——. -
periodos de tempo|  panodos de jriee
tiempo ,
enero 862006 X 1050000
febrera 855852 '
1 ! _ -
marzo 875418 858929 51000000 T —
bl 595730 265635 | ;

; | 850000 L-— ——- -— e A
mayo 923667 885574 8722515, L
Junio 847478 208648.5 BE76A1.75] 900000 ﬁ .
o 548071 635215 Gitear 7 | M/ B
| 850000 ¥ : -

agosio 941953 S47773 5 928711 "
sepl. 1027372 945012 540266.75 (@,@Q@@ 6"@ 693‘ @.;\" \,v\" @\° ro}c‘ Iy & & F
N
octuore | 963314 984652 5 66218 il Rl D S
‘ —e— 1995 ] ]
novhre. 955052 995343 ST0177.5 | —=— Prondstico promedic de 2 periodos de flempo
dicbre, 10540863 559183 971922 75| | .. .= Fronéslicq promedio de 4 penoc_tos de tiempo

Tabla IV.1 serie de 1995 y suavizamientos

« Modelos ARIMA. Las siglas ARIMA son la abreviatura de Autoregresive
integrated Moving Average models, perc en espafiol les llamamos modelos
autorregresivos integrados de medias méviles, éstos aprovechan la funcion de
autocorrelacién para poder explicar la relacion existente entre las observaciones
recabadas a fo largo del tiempo. Para poder aplicar esta técnica, es necesario que
la serie de tiempo sea estacionaria, es decir, que media y varianza sean
consiantes. Esta meiodologia es aliamenie confiable en los prondsticos gue arroja
y tiene ventaja sobre los métodos econométricos, pues suU proceso es mucho mas
sencilio.

Es por esta razén que damos mas importancia a los modelos ARIMA que fueron
creados por Box y Jenkins, a continuacion explicaré a profundidad dicho método.

IV.4 METODOLOGIA BOX-JENKINS

En 1976, George E. Box y Gwilym M. Jenkins publicaron su libro “TIME SERIES
ANALISYS: Forecasting and control”. En dicho volumen presentan los modelos
ARIMA(p,d,q) o también conocidos como modelos Box-Jenkins y un método para la
identificacion, ajuste y revisidn de estos modelos matematicos cuya finalidad es
obtener un prondstico.

Fstos modelos son obtenidos a través de una serie de “filiros™ que exiraen los
movimientos aleatorios de la serie de tiempo, dejando Unicamente en el modeio
matematico obtenido, los elementos que si se pueden predecir.

Los filtros lineales por los cuales pasa la serie de tiempo son:
+ Filtro autorregresivo

» Filtro de infegracién y

= Filtro de medias moviles
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Haciendo una analogia, estos fitros actlian como coiaderas por ias gue a serie de
tiempo deja particulas {gue son los patrones de comportamiento) hasta que queda
ruido blanco, esto significara que el modelo elegido proporciona resultados muy
apegados a la serie de tiempo original y que los residuales dejados por el modelo no
son significativos y que por lo tanto podemos tener confianza en los prondstices que
arroja.

Las herramientas principales para la identificacién del modelo matematico son [a
funcion de autocorrelacion (ACF) y la funcion de autocorrelacién parcial (PACF). Es
con estas funciones y sus graficas que el andlisis podra ser concluido con la correcta
seleccion de un modelo ARIMA(p.d,q).

Filtro . Filtro N Filtro
Y, | deintegracién| W, Autorrgresivo| Z; | Medias Méviles &

1IV.4.1 Condiciones necesarias para la aplicacidn de ia metodologia Box-Jenkins

La primera propiedad que una serie temporal debe cumplir para poder aplicar el
método de DBox-Jenkins, es gue la serie de tlempo a analizar debe ser
homoscedastica, es decir, que la dispersién de los datos sea homogénea a través
del tiempo (media y varianza constantes). Por supuesio, es poco probable que una
serie temporal cumpla con esta caracteristica, en la practica encontraremos que Ia
mayor parte de las series de tiempo pueden presentar tendencia, varianza o
estacionalidad y combinaciones de éstas, aun asi, podemos inducir en fa serie de
tiempo no estacionaria la homogeneidad deseada aplicando a los dates de la serie las
transformaciones necesarias. Estas transformaciones seran dirigidas a disminuir la
varianza y la media de [a serie de tiempo, asi como el comportamiento estacional, si
existiese.

{X 100000) Finanzas publicas
10F

Podemos apreciar en fa gréfica un
comportamiento heterosceddstico: en una
varianza creciente los datos forman una
especie de fridngulo; una media creciente
marca una tendencia hacia arriba de Ia
gréfica y un comportamiento estacional.

0 30 60 80 120150180
tiempa
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iV.4.1.1 Estabilizacion de la varianza

Para disminuir el nivel de la varianza en una serie de tiempo es necesaria alguna
transformacion gue haga que los datos muy grandes se hagan pequefios y que los
datos pequefnos se modifiguen levemente o aumenten su nivel. ;Qué tipc de
operaciones matematicas pueden realizar esto?

En la practica es muy camun encontrar que la varianza crece en forma proporcional a
!a fann!nnr\fa An una Scori fomnnra!' 30 Ial=Tall ce qu !a varianza N 1ins Sarin rAa tiarmnn

BT TL T W Ui SIS LS u AV RS I IV MU UG DTIT WD DT

se compone del producto de una constante ¢ y de una funcion que medifica a la
media de la serie de tiempo f{u), tenemos entonces la siguiente ecuacion:

Var(Z,)=cf(u,) V.4

Donde ¢ es una constante positiva v f es una funcidén cualgquiera. Necesitamos
maodificar el efeclo de la funcidn fu,) sobre la serie Z,. Representaremos como T{Z;) a
la funcion que disminuya a una varianza creciente por consecuencia de f{u).
Utilizando la serie de Taylor para aproximarnos a la funcién T{(Zy) alrededor de un

punto u; tenemos:
TZ)=T(u )+ T, NZ, - ;) V.2
Donde T'(Z;) es |la primera derivada de T{Z;) evaluada en .
Si ademas:
Var [T(Z,)] = [T'(p )J*Var (Z,)
=cf[T(p, N*f(p,) V.3

Entonces de acuerdo con V.3, la funcién T{Z;} que estabilizara la varianza de la serie
de tiempo, debe ser tal que:
1

T'(‘Ue)=ﬁ V.4

Lo cual implica que
1
T(p,)=| =g u V.5
K v rwild
Y entonces de V.5 podemos deducir los siguientes casos:

= Sila varianza crece en forma proporcional a la tendencia de la serie de ilempo de
Ja forma Var(Z) = ¢4°, entonces T(Z,) debe ser:

1
T(u)=[—du, =in(n) e
'\.‘;tut
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La varianza sera disminuida aplicando a Ias observaciones de a serie de tiempo
una transformacion logaritmica.

= Sila varianza y la tendencia tienen la proporcién Var(Z)) = cu, entonces T(Z;) debe
ser:

1
T(u)=|-~-du, =2 u, V.7

Y la raiz de los datos d

4]

ia serie seran una transformacidn correcta

= ) Ko

= De manera similar si Var(Zy) = " la transformacion de los datos debera ser:

1 1
T(p)=[-—du, =~ - V.8
N M

Y el reciproco de los datos serd la transformacion que deberan sufrir la serie de
tiempo.

Box y Cox generalizaron estas transformaciones a través de la siguiente ecuacion:
TiZ Vo 7 = _Z_f__:j
e -
A V.9

Donde A es llamado parametro de transformacion. La siguiente tabla da los valores de
A mas comunes y las transformaciones asociadas a estos valores.

Valores de A Transformacion

1.0 1

05 1
\'J‘Zr
0.0 n Z,
0.5 N Z r
1.0 Z

(No hay transformacién)

la reduccidn de la varianza, si es necesario, €s el primer paso para el andlisis de las
series de tiempo. Es importante remarcar que una vez concluido el esiudio y obtenido
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el modelo y prondstico deseado, hay que deshacer esta transformacion para que el
valor obtenido sea el correcto. Mas adelanie profundizaremos en este tema.

iV.4.1.2 Eliminacion de la tendencia

En el Capitulo Itl demostramos como las diferencias ordinarias y las diferencias
estacionales pueden reducir la tendencia y un comporiamiento ciclice,
respectivamente. Entonces la tendencia creciente de una serie de tiempo es
disminuida aplicando una ¢ dos diferencias ordinarias:

Serie con fendencia creciente Sene con 1 diferencia ordinaria

A.I...%_

0 20 40 60 80 100 120

0 20 40 60 80 100 120
tiempo
Empleo la primera diferencia AZ=(1-B)Z; para obtener la serie diferenciada.

En las gréficas anteriores, la tendencia creciente es clara en la serie de tiempo
original, al aplicar una diferencia, o sea ¢=1, [a serie estabiliza su media. Para reducir
el nivel de la media, fue necesaria una diferencia ordinaria, por lo cual perdimos un
dato, esta pérdida de datos es proporcional al nimero de diferencias gue son
requeridas, por io regular, son Unicamente necesarias una o dos diferencias para
disminuir la tendencia.

En el caso de las series de tiempo con comportamiento estacional, es mas notorio
este déficit de datos:

Serie de tiempo
esz‘ac:onaf

Senfe de tiempo con una
Diferencia estacronal

- :
12 ’
. a.9
g -0.1
6 -1 f
3 -2.1
g

tiempo

La serfe de tiempo pierde mds datos después de apiicar la diferencia estacional, en
realidad se pierden s datos cada vez que se aplica la formula: ALY L= (1B =20 - Zos

Como vemos el comportamiento estacional disminuye con las diferencias
estacionales, lo cual permite tener en la serie temporal una media constante.

Es importanie hacer notar que esite es el orden en que deben hacerse las
transformaciones, esto es, primero debe disminuirse [a varianza y postericrmente

60



INTERNET COMO HERRAMIENTA DIDACTICA Y DE Capitulo IV "FORMAS DE PRONQSTICAR®
DIFUSION PARA PRONOSTICOS Y SERIES DE TIEMPO
———eeee—ee
hacerse diferencias en la serie, si hiciéramos primerc fas diferencias serfa comdn que
algunos resultados fueran negativos, io cuai compiica las transformaciones de la
varianza, por ejemplo, jque sucederia si fuera necesaria una transformacion raiz
cuadrada? Pues que tendriamos raices complejas y se dificulta en analisis.

e ey

IV.4.1.3 Suficientes datos

El problema de hacer diferencias para disminuir la tendencia s que vamos perdiendo
datos, lo cual puede disminuir la precision del modeio aicanzado, de aqui s& deriva la
segunda propiedad que deben cumplir las series de tiempo: deben estar compuestas
de por lo menos 80 observaciones para garantizar que se tendra un buen nivel de
confianza.

IV.4.2 PASOS ITERATIVOS DE LA METODOLOGIA BOX JENKINS

La metodologia Box Jenkins consta de varias etapas antes de encontrar un modelo
que se ajuste de manera adecuada a una sefie de tiempo. Estas etapas son:

Generacién de una serie de tiempo homogénea
identificacion de un modelo tentativo
Estimacion de los parametros del modelo
Diagndstico del modelo y sus pardmetros
Prongsticos arroiados por ol modelo

USiaS e

VVVYY

Estos son pasos iterativos en los cuales uno debe tener en cuenta que lo importante
&s obtener buenos prondsticos con un moedelo parsimonioso. La siguiente grafica es
un diagrama de flujo de todas las etapas de la metodologia Box Jenkins.

Obtencidén de una
Serie Z;

T
' A A T
ila

Serie es Transformar Diferencias Diferencias

Estacionaria? la varianza *| ordinarias " estacionales
identificar un Estimacion de Diagnodstico
Modelo tentativo *llos parametros del modelo

Genegracion
de
prongsticos

correcto?

6]
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IV.4.2.1 Identificacion de Modeios

Gk, —

La mision de la metodologia Box-denkins, es encontrar un medelo ARIMA(p,d.q) que
se afuste de manera 6ptima a los datos de la serie de tiempo observada y que arroje
prondsticos con un buen nivel de confianza. El modelo a obtener sera derivado del ya
conccido modelo general ARIMA(p,d,q):

(1-0B—=9,B J1-Bf Z, =0, +(1-0B~~ 0,5 k,

V.10

En la identificacion de modelos ARIMA deben procurarse siempre los modelos
parsimeniosos, es decir, que el mejor modelo es aquel que siendo el mas sencillo se
ajustia correctamente a ios datos de ia serie.

Podemos dividir la identificacion de modelos en 2 fases:

1.

El primer paso en la identificacion de modelas serd graficar la serie de tiempo de
interés para determinar si es necesario aplicar alguna transformacién en la
varianza 0 en ia tendencia de los datos o [a existencia de un comportamienio
estacional. En ocasiones no sera facil determinar a simple vista de la gréfica de la
serie temporal si se necesiian hacer transformaciones, entonces nos apoyaremos
en las graficas de la funcién de autocorrelacion (ACF) y la funcion de
autocorrelacion parcial (PACF), por ejemplo, si la grafica de la ACF decrece de
manera muy lenta v la grafica de l1a PACF se corta en uno es indicativo de la

necesidad de hacer diferencias ordinarias.

La gréfica de la funcidn de

autocorrelacion de una serie de tiempc estacional, presentard un comportamiento
ciclico muy evidente cada s periodos.

810
570
530
490
450

Serie con tendencia

ey S T St Tt b Sl S -2

g 20 40 60 80 100 120
tiempo

APETEETE EEE CPE S-E EEiE =

0 3 & g 12 15 18

ACF de ia serie

La grafica de la serie de tiempo, presenta
tendencia y por tanto la gréfica de la ACF
desciende lentamente y la grédfica de la

PACF se corta en uno.
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2. Una vez abtenida una serie de tiempo estacionaria, las graficas de la ACF y 1a
PACF se veran de manera diferente, de acuerdo al tipo de modelo gue se trate.

Si la grafica de la ACF disminuye répidamente vy la grafica de la PACF se corta
en uno, se trata de un modelo AR(1), esto es, la grafica de la PACF nos indica
en este caso el orden del medelo AR(p).

l[a que indicara el orden del
la grafica de la PACF

Para un modele MA(q)} la grafica
modelec de acuerdc al nimero d

disminuira de manera acelerada.

de ia ACF es
on it

1de se corie y

Cuando las graficas de ambas funciones disminuyan répidamente, podremos
hablar de un modelo ARMA(p,q). La grafica de la ACF se cortard después de
g-p intervalos, similarmente, la grafica de [a PACF se cortara después de p-q

intervalos.

La siguiente tabla muestra 10 anterior:

Modelo ACF PACF
AR(p) Decrece rapidamente Se corta después de p
intervalos
MA(q) Se corta después de g Decrece rapidamente
intervalos
ARMA(p,q} Decrece rapidamente Decrece rapidamente

después de (q-p) intervalos

despues de (p-q) intervaios

Huellas digitales

MariCarmen Gonzalez Videgaray llama a este comportamiento tedrico de las gréficas

de las funciones de autocorrelacion y autocorrelacidn parcial la “huella digital

de los

modelos ARMA(p,q), ya que &n su conjunto dan el patrén para elegir el modelo que se
ajusta a la serie de tiempo. A continuacion se muestran algunas graficas de ACF y
PACF tedricas para la determinaciéon de modelos ARMA(p,q).

Modelo

ACF tebrica

PACF tedrica

AR(T)
Con coeficiente ¢ positive

“|||
|

Decrece rapidarnente

I
|

Se corta después de uno

! Notas de clase
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Modelo

ACF tedrica

AR(1)
Con coeficiente ¢ negativo

.
o

Decrece rdpidamente

Se corta después de uno

AR(2)
Con coeficiente ¢, positivo
¥ ¢ positivo

‘I!I

Decrece rapidamente

il
|

Se corta despues de tos

AR{(2)
Con coeficientes ¢, positivo
y ¢ negativo

Efiz

Decrece
manera senoidal

rapidamente de

iLr
|
Se corta después de dos

AR(2) E | !

Con coeficientes ¢:negativo . L ol

y ¢ positivo ! | E l
Decrace rapida ¥ | Se corta después de dos
alternadamente

e L |

Con coeficientes gnegativo = L -

y ¢ negativo E 2 E ] I
Decrece répida v | Se corta después de dos
alternadamente

MA{1)
Con coeficiente 9; positivo

I
i

Se corta después de uno

i
"

Decrece rapidamente
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Modelo ACF tedrica PACF tebrica
MA(1) E 1 |
Con coeficiente 8; negativo ]’ E }j
Se corta después de uno | Decrece rapidamente
MA(2)
Con coeficiente 8, v & T ™
positivos P P
Se corta después de dos | Decrece répidamente
MA(2) l
Con coeficiente &; positivo I—[ 1
y & negativo
Se corta después de dos | Decrece rapidamente
MA(2) |
Con coeficiente 8 negativo ] | |
y & positivo

Se corta después de dos | Decrece rapidamente

MA(2) H L

Con coeficiente & v & I |
negativos E

Se corta después de dos Decrece rdpidamente

Es preciso mencionar que en la préctica encontraremos gue las graficas de las ACF y
PACF muestrales difieren en su comporiamienio con respecto a las gréficas
anteriores y su interpretacion sera mas compleja, es a través de la préctica que se
agilizara la comprension y eleccion de un modeio de prondstico a partir de dichas
funciones y sus graficas.
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Para los modelos multiplicativos también existe una manera de identificarlos de
acuerdo a su comporlamiento tedrico, su identificacién es mas complicada pues en
muchas ocasiones las graficas de ACF y PACF no seran lo suficientemente claras
para interpretar el comportamienio del proceso, en este ¢aso serd necesario prohar
con varios modelos para comparar el ajuste al proceso deé cada modelo; &
continuacion se muestra el cuadro de comportamiento tedrico de las ACF y las PACF:

Modelo ACF PACF
AR(p)*SAR(P) Decrece Se corta después de p+sP
intervalos
MA(g)*SMA(Q) Se corta después de g+sQ Decrece
1 intervalos
Mezclados | Decrece Decrece

Los siguientes son solo algunos ejemplos de las ACF y PACF de los modelos

mezclados:

Modelo

ACF tedrica

PACF tedrica

AR(1)*SAR(1)
Con coeficiente ¢; positivo
y &, positivo

L
[T

i
|

Decae Se corta después de 2 intervalos
MA(Z)*SMA(1)
Con coeficiente 8; positivo | J_li L
& negativo y & negativo | T T
Se corta después de dos intvios. | Decae
AR(1*SMA(1)
Con ¢ negativo y 6 | J | ! [
negativo l |
Decae Decae
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La serie de tiempo que a continuacion analizaremos fue tomada del BIE (Banco de
Informacion Econdmica) que es un &rgano del INEGI. Se trata de las finanzas
publicas del Estado. Mas adelanie hablaré mas sobre el BIE.

(X 100000) Finanzas publicas
10p--- -1 s La serle de tiempe no es eslacionaria, la
Co © | :1 grafica de la serie presenta varianza vy
1 P "':H('f' media  crecientes, asi como  un
S gl 1] comportamiento estacional con  periodo
& A s=12,
dprrry Serdn necesarias transformaciones de la
ol .s. - varianza y diferencias tanto ordinarias como
. , ] 1] estacionales para poder aplicar la
ol oo o metodologia Box-Jenkins.
0 30 60 90 120150180
tiempo
De acuerdo al orden establecide, las transformaciones de la varlanza serdn las

primeras en realizarse:

{X 1E-4) Transformacién reciproco

transformacion no nos

30 60 80 120 15C 180
tiempo

Aplicando la transformacion rafz cuadrada sdlo

disminuye el nivel de la serie de tiempo, pero ppgli..

realmente no ha sido modificada la varianza de los
datos, no funciona esta transformacion.

1000F
8ock
8005

400+ -+ 9

0 !

funciona.

Transformacion raiz cuadrada

0 30 60 90 120 150 180
tiempo

Con una transformacion reciproce disminuye el
nivel de los datos pero seguimos teniendo
varianza en las observaciones de ia serie, esta
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Transtormacion Iogaritme

T Al

154"

bt a1

18Ap ey f/ La transformacion logariimo si disminuye la varianza de

; ﬁ/.ﬂf'm,ﬂl/l. H | los datos y baja el nivel de la media, por ic cual sdlo
A /‘, !;‘?"i ”,f +1 resta disminuir |z tendencia y el comportamiento
9.4'?;'/’4-‘-; ' e

y ! e estacional.

Q 30 60 90 120150180
tlempo

Para suavizar la tendencia, tenemos que aplicar a la serie {ransformada diferencias
ordinarias de orden n, generalmente, son necesarias Unicamente diferencias de
primer 0 segundo orden.

Serie con una diferencia

astacinnal

E} resuitado de aplicar a la serie de tiempo una
diferencia ordinaria se ve en la grafica a la
derecha, el nivel de la media v la tendencia han
disminuido.
Ya solo queda el comportamiente estacional de la
seric de tlempo, aplicaremos diferencias
estacionales.

0 30 60 80 120 1501840
tlempo

Serie con una diferencia

estacional
0.27 F-oTTT LA A O .
: Después de aplicar una diferencia estacional el
0.17 L marcado comportamiento ciclico ha disminuido.
: También podemos apreciar como se han perdido
0.07 datos debido a las diferencias que fueron
003 L necesarias.
013 L' ia serie de tiempo es va susceptible de aplicar el
bt método Box-Jenkins podemos corroborarlo al ver
023 Fevvyomaeeeie--a---d- - ag graficas de la ACF y la PACF de la serie de
: [ : : : 1 tiempo resuffants;
-0.53 |§ """" R R L R &
0 30 60 80 120 150 180
tiempo
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diferencias ordinaria y
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orrespondsan
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isminuyen rapidamente y solo sobresalen los
longitud det perioco de estaci

PACF de lg sere con
diferencias ordinana y

Ulial

estacional estacional
1 . . . P ‘ T T v .
0571 08¢ ]

Joope b

or = ofp—= e .

0.5 1 ~0.5 l
-1k 5 L L 2 g -1t " L " L L 1]
o 5 1o 15 20 25 g 3 & g 12 15 18

lag lag

De acuerdo con estas graficas podemos deducir que se trata de un modelo
multiplicativo ARIMA(1,1,0)x SMA(1).

Esta es la primera parie en la identificacion de modelos, la estabilizacion de la serie
de tiempe v la identificacidon preliminar del modelo.

V.4.2.2 ESTIMACION

En el camino hacia un buen prondstico la identificacion de un modelo tentative es la
primera estacion, la estimacién de los parametros del modelo elegido sera la siguiente
parada antes de continuar. Asi, los p parémetros (¢, ¢...., ¢n) ¥ los g parametros
(65, Oo,..., 6n) del modelo general ARIMA(p,d,q)

(1-pB—-—¢,B )(1-Bf Z =0,+(1-6,B—-—0,5 ), {IV.10)

se eligen de manera tal qgue minimicen la suma de los cuadrados de las diferencias
entre una serie real 7, y una serie ajustada 7, esto es:

¢ =(serie real)-{modelo ajustado)
=Z— (@4t AL -0 —..—0F )

a estas diferencias se les llama residuales una vez gue se han sustituido los vectores
de pardmetros autorregresivos ¢={¢1, ¢o,..., ¢ ¥ de de medias moviles 6=(&, &,..., &)
por sus estimadores, que como va se dijo tienen que minimizar fa suma del cuadrado
de los errores.
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A esta suma se le representa por
S(e.0)=3 & V.11
=1

DBonde N es el nimero de observaciones de la serie. Como también se mencioné ya,
tenemos que sustituir a los parédmetros por sus estimadores, entonces denctaremos a
ios vectores de |os estimadores por:

(5 = (é\‘l"“’ Ggp) ¥ g = (gis"': gp)

Y al sustituir estos veciores reescribimos V.11 comao:
N
zZ
5(6.6)=3 é
=1

Para calcular los valores de los estimadores podemos usar varios procedimientos, ya
sean los minimos cuadrados, méxima verosimilitud, método de los momentos v un
procedimiento no lineal. Todos estos métodos son iterativos vy necesitan célculos
engorrosos vy lentos que, gracias al desarrollo de la computacion y de los programas
especializados en Estadistica son ahora faciles de completar.

Maxima Verosimilitud Condicional

Tenemos que ajusiar al modelo ARIMA{p.d,q) los parametros ¢ y @ de una serie de
tiempo Z; de n observaciones y gue requirid de d diferencias para ser estacionaria,
entonces tenemos que ka serie de tiempo no esiacionaria original constaba de N=n+d
aatos.

Suponemos que la media de la serie x =0, que los errores & son ruide blanco y por lo
tanto su valor esperado es igual a cero y que la varianza es . La funcién de
verosimilitud logaritmica condicional {L-} es:

$.(0.6)

20,

Li¢.8,0,)=-ninoc, - V.12
Donde (-} enfatiza que la funcidn de verosimilitud y [a suma de los cuadrados de los
errores son condicionadas a los valores no observados de la serie de tiempo, esto es,
20, Z.150--1Z-pets €0, €15 4oy Bgsts

Entonces tanto la suma del cuadrado de los errores {s-{¢,6)) como la funcidn de
verosimilitud logaritmica L-(¢,0,0.) estan condicionadas a la eleccidn de estos valores
pasados, una eleccidén posible serfa sustituir zp, Z.4,...,Z.541 ¥ €0, €11, ..., S.q41 POT SUS
valores esperados de z(u=0) y de & (que como es ruids blanco su valor egperado es
cero), pero esta aproximacion puede ser no satisfactoria si las raices del polinomio
B(#)=0 estan cerca de la no estacionaridad (proximas a 1) y/o la serie de fiempo
contiene pocos datos.

Para poder calcuiar ¢ y 8 utilizaremos un método iterativo que consiste en dar un

valor inicial 2 ¢ y @ y se deben calcular valores de zp, z.,...,Z.5+1 €stos pueden ser
calculados a través de lo que en inglés llaman “backcast” iiteralmente su traduccion
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—c— =

seria “pronostico hacia atras” que es un cdlculo para extrapolar los valores no
observados de la sefis, para representar esta operacion ulillizaremos el operador
“salto hacia delante™

Fz=2, V.13

Entonces pedemos hacer un retroceso en la serie de tiempo utiiizando:
p(F)Z, =0(F )e,
Z, =9 YF)B(F )z, V.14

Se calcularén tanios valores de Zg, 2.1, Z2,...,Zp+1 NAsta que la diferencia entre Zpnet ¥
Zpsn SEA Menor a una diferencia dada M, es decir, que converjan. Con estos nuevos
valores de z, calculamos entonces [a diferencia entre 105 datos reales y los resultados
del modelo calculado con los valores de ¢y 6 iniciales. Se puede calcular entonces la
suma de los errores al cuadrado; para que sea minima se probara con otro valer de

(¢.0).

EJEMPLO

Continuando con el ejemplo anterior, de acuerdo con el modelo propuesto tenemos
un modelo ARIMA{1,1,0)x SMA2(1 ) Para simplificar, tomaremos {nicamente la parte

AR}, es decir, calcularemos una ¢ tentativa y los valores zg,24....2p.1 NECESArios.

Tomaremos los primeros términos de la serie de liempo de las finanzas plbiicas:

{ Z Z1 transformada
1 1778.5 0.03256283
2 3236.2 0.043163639
3 4822.3 002235543
4 5441.3 0.00086863
5 8287 -(0.08434308
6 10063.3 -1.08163822
7 12144.5 -(.06485487
8 14100.5 -0.068761991
9 1684761 -0.0594557
10 18843 4 -0.05142878

La forma del modelo AR(1) para calcular tos backcast seria:
8 =&~ 0z, V.15
Y el modele AR(1) normal para pronosticar despejando ios errores:

g =2 —¢Z,, V.16
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De acuerdo a la grafica de autocorrelacion de la seccién anterior tomaremos ¢=0.3
ia

!
CoOmMo vaior inic

Queremos calcuiar la minima suma de cuadrados:

~0.3)= % [E . =0.3,Z2)°
s{¢ ) ,,EM{ (a.leo A V.17
Donde M es la diferencia establecida para detener las iteraciones y serd elegida tal
que:

[E(Z,/¢=3,Z)-E(Z_,/¢=32)k.005

Para obtener E(a;) emplearemos: Ela)= E(Z)-¢E(Z:.) pero para poder cailcufar E(a))
cuando t es igual 0 menor a 1, necesitamos de E{Z)= E(&)+¢E(Z1) para poder hacer
el backcast, ademés como desconocemos los valores de & para zp, Z., Za,...Zp.
tomaremos su valor esperado que es cerg F{&)=0. La siguiente tabla muestra los
resuliados de estas operaciones:

t | &)= He)+9E(Z,) | Ela)= EZ)-¢EZw)
-2 0.0008792 0.00080007
-1 0.00293085 0.0026669

0 0.00976885 £.00888965
1 0.03256283 0.02963217
2 0.04316369 0.03339484
3 0.02235543 0.00940632
4 0 000888623 -0.005838
5 001715815 0.01689756
6 000495435 -0.0001831
7 0.00882356 0.00733725
8 0.00294248 0.00028541
9 0.00638982 0.00550707
10 0.00698118 0.00506424

Tabla V.2 Resultados del backcast.

Como vemos en la tabla, la diferencia que estabiecimos para parar de calcular £(Z)
qgue es de .005 se cumple entre t=-2 y t=-1 entonces tomamos M=1.

De acuerdo a estos resultados podemos calcular fa suma de los cuadrados de los
errores E{a;) con la formuia iV.17:

10

. s{9=0.3)= 3 [Efa, ¢ =0.8,Z}]° = 0.00259808
}

Hd t=-1
Este es el resultado para ¢=.3, se deben probar otros valores de ¢ para hallar [a suma

minima de los cuadrades de ios errores. Un procedimiento similar se requernra para
calcular la parte SMA(1) del medelo identificado con anterioridad.
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iV.4.2.3 DIAGNOSTICC

Superadas las etapas de identificacién de un medelo de prondstico y estimacion de
os parametros del mismo, es necesario saber si el modelo tentativo cumpie
correctamente con clertas pruebas estadisticas que indicaran el grado de confianza
que podemos tener en el modelo. De nuevo, debemos tener en mente que €l mejor
modelo es aquel que siendo el mas sencillo arroia buenos resultados, es decir, nunca
hay que clvidarnos del principio de parsimonia.

Para comprebar que un coeficiente de un estimador no ha sido mal calculado existen
las siguientes pruebas de bondad de ajuste:

» Error estandar del estimador

. 1
erfor esidndar = Jr_r V.18
Donde n=N-d.
» El estadistico t
- estimador
errorestandar iv.19

El estadistico t indica si un coeficiente ¢ 0 8 son significativos ¢ se deben omitir
{en el caso de modeios sobreespeciiicados).

¥ Limites de confianza

Las siguientes herramientas estadisticas para comprobar el ajuste def modelo:

Estimador de fa desviacién estandar de [os residuales

Suma de los errores al cuadrado (que tiene gue ser la minimna)
ACF y PACF de los residuales

Periodograma Integral de los residuales

Estadistico Box-Pierce de los residuaies

VVVVYYW

En el proceso de diagndstico, habra que comparar varios modelos para ung misma
serie de tiempe para asegurar que se elegird el modelo con menor varianza en los
errores. Hay que subrayar que para que dos modeios puedan ser directamente
comparados deben haberse obtenido de una misma serie de tiempo, es decir, una
serie con las mismas transformaciones.
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IV.4.2.3.1 ANALISIS DE LOS RESIDUALES
Autocorrelacion y autocorrelacion parcial de los residuales.

Para un modelo ¢{B)Z=6(B)e que ha sido bien identificado v ajustado tenemos:

£, =6""(Bjo(B )z,

Que son llamados residuales y que pueden ser valorados coma:
f
&, 0= a,+ L j ]
W

E! estimador es igual al ruido blanco mas un error estandar que serd cercano a cero,
siempre y cuando el modelo ajustado sea correcto. Se debe esperar que al esiudiar el
comporiamiento de los residuales se confirme el correcto aiuste del modeio.

f.a funcidn de autocorrelacion y funcidn de autocorrelacion parcial de &, indicara si su
comportamienio se puede tomar como ruido blanco o si siguen un patrén gue hay que
calcular y anexarlo al modelo.

Ahora, como no sabemos el valor exacto de (4,6) no podemos ponernos tan exigentes
con los residuales v debemos darles un margen de error (error estandar. que

marcara fos limites de superior e inferior de tolerancia para las funciones de
autocorrelacion y autocorrelacion parcial. Este error estandar se toma tal que:

. 1
errorestiandar= - —
()
Sin embargo, éste no es Util para series de tiempo pequefias, pues se reduce la
significancia.

Las siguientes graficas muestran fas funciones de aulocorrelacion y autocorrelacion
parcial de los residuales del gjempio de la serie de tiempo Finanzas Plblicas, en
éstas, las lineas punteadas marcan los limites del error que se permite para {os
residuales:

ACF de los residuales PACF de los residuales

1r " iE T B

0.5: 051 7

o Of ———— =

051 J 051 ]
i |

-1t . . . e -TLE. . . : . |

0 5 10 15 20 10 ¢ 3 6 &8 12 15 18

lag lag
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Esta prueba loma un nimero determinado de autocorrelaciones de los residuales y
determina si el modelo es adecuado a través de:

K
Q=nY r'(e) V.20

donde n=N-d y K es un ndmero suficientemente grande tal que w(B) del polinomio
z=¢"(B)o(B)a=w{B)s, sea despreciable despuds de i=K {segun Box y Jenkins, libro
citado, pag. 291).

Y se comporta como ¥ con (K-p-g) g.l, el valor de Q serd observado en tabla de
valores bajo la curva de la distribucion 7, si el modelo es inadecuado, Q serd mayor
al valor en tablas.

Periodograma integral de los residuales

Esta prueba se define como:

C(f, )= ——

Donde f es la frecuencia, s% es el estimador de o° e (f) es el periodograma;

I )= %[(Z g,c08 2rft)+ (Y £, sen 2:zf,t)}
=1 r=1

C{f) detecta la presencia de tendencia o estacionalidad en los residuales.

Si de un modelo fueran conocidos sus parametros exactos, entonces los residuales
serian ruido blanco, al dibujar la gréfica de V.21, se trazaria una linea recta en un
plano gue va de (0,0} a (0.5,1) gue es el dominio de frecuencias.

En la préctica no conoceremos los valores exacios de los parametros, s6lo podremos
calcular sus estimadores, por io tanto los residuales también seran estimacicnes, por
lo que no se dibujard esta linea recta, pero si una apegada que no deberad tener
patrones sistematicos, por otro lado, si el modelo no fue bien estimado y no fueron
ajustadas al modelo la tendencia o fa estacionalidad, la gréfica del periodograma
integral mostrara un comportamienio no aleatorio, alejandose de esta linea ideal.

De nuevo servirda de gjemplo la serie Finanzas publicas, a continuacidén se muestran
tres tipos de graficas del periodograma integral:
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Periodograma integral de
los Residuales

Si al modelo no se incluye la parte estacional, el 7[
periodograma integral de los residuales mostrara

este compertamiento. Esta primer grafica muestra 0.8
una especie de escalera gue es signo de 0

. ; .6
estacionalidad.

0.4

0.2

nr'
Ul f ! 1 ! !

0 01 02 03 04 05
Periodo

Periodograma infegral
de los residuales i ) i .
1 PR Si no se hacen las diferencias necesarias para

disminuir la tendencia de una serie de tiempo, ésta
no sera estacionaria, y el pericdograma integral de
los residuales mostrard este problema.

g o1 02 03 04 05
Perfodo

Periodograma integral
de los Residuales

Cuando la serie de {ilempo ha sido correctamente o.af ]
filtrada {cuando se han  hecho las
fransformaciones necesarias) la linea de los
residuales sera muy apegada a fa linea recta que 0.4}
indica que los residuales son ruido blanco. El

) ) 0.2r .
modelo es satisfactorio.

ov A 4
o0 07 02 03 04 0.5
Periodo

Como hemos visto, son diversas las herramientas para comprobar que los residuales
de un modelc de pronostico se comporten como ruido blanceo. Si fa serie de tiempo
fue correctamente filtrada, los residuales seguiran este patrén de comportamiento, en
caso contrasio, son estas mismas pruebas las que nos indicaran si el modelo
propuesto ha sido sobreespecificado o subespecificado.
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[V.4.2.3.2 MODELOS SOBREESPECIFICADOS

Se dice que un modelo estd sobreespecificado cuando contiene coeficientes de mas,
esto quiere decir que el modelo es mas complicade de lo que deberia y entonces hay
que guitarle parametros. A los parametros que estdn de mas se les llama
redundantes o excesivos.

Tenemos entonces la hipétesis nula
H0: .& =0

esto es que el coeficiente del estimador del parametro es insignificante v que
podemos omitiric del modelo, contra ia hipdiesis alternativa:

Ha: B0
la cual indica que el parametro es necesario para el modelo.
El problema se resuelve utilizando el estadistico t de los coeficientes.

) V.22
Sy,
Que se comporta aproximadamente como una t-student con {n-p-g) g. . si no hay
constante {media) o con {(n-p-g-1} s hay constante. Como queremos un grado de
confianza del 95% vy [a prueba es de dos colas tenemos /2=0.025, &l valor en tablas
para infinitos grados de libertad es de 1.96, para facifitarnos las cosas redondeamos y
tomamos este valor como 2.

Por lo tanto aceptamos ia hipdtesis nula Hg cuando:

| Tl<2
esto quiere decir que el pardmetro esta de mas en el modelo y lo debemos eliminar
para tener un modelo que cumpla con el principio de parsimonia.

Al contrario, rechazamos Hg si:
[Tjz2

el parametro es significativo y debe formar parte del modelo de prondstico.

1V.4.2.3.3 MCDELOS SUBESPECIFICADOS

La dnica forma de saber si a un modelo de prondstico le hacen falta parametros ya
sean auterregresivos (¢) o de medias moviles(g) es a través de los residuales, pues si
al revisar las graficas de la ACF y la PACF estas no se comportan comeo ruido blanco,
quiere decir que siguen un patron que no es aleatorio y gue por lo tanto se puede
deducir un modelo para los residuales. Entonces, es necesaric agregar al modelo los
parametrcs uno a uno vy reafizar la prueba de hipétesis anteriormente vista, de no
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hacerlo asi, se corre el riesgo de caer en parametros redundantes v la consecuente
complicacién del modeio.

iV.4.2.4 PRONOSTICC

Hasta este momenio, el modelo elegido ha pasado por las pruebas necesarias para
asegurar gue gea parsimenioso v que arroje resultados confiables, entonces, hemos
llegado a la etapa donde se aplica e modele ARIMA(p.d,q) elegido para cobtener
prondsticos de la serie de tiempo.

Como vimos en el Capitulo |, se proncstica para un horizonte de tiempo H, esto es,
pronosticamos h periodos de tiempo a partir del tiempo t (al cual se le llama arigen),
asi a partir de la serie Z4, Zp,...,Z, obtendremas Zu.1,Zu2,....2un.

Claro gue esfos prondsticos tienen un margen de error, estos se definen como:
&(h)=Zr.h-Zn(h} V.23

esto es, el error para el periodo t+h es [a diferencia entre el valor real (Una vez que se
tiene acceso a éste) y el valor pronosticado. Este error tiene un costo, gue en la
practica se desconoce la funcidn que lo describe, pero en general puede definirse
como;

Cle)=a & V.24

Donde « es una constante positiva. La mejor solucion a la funcién anterior sera por
supuesto aquel prondstico que minimice el cosio, pero resulta que el resuitado que
minimiza el costo es la media de la distribucién del prondstico, esto es, E[Zwn)].

Para concluir, los modelos de prondstico deben estar en constante actualizacion para
gue sigan siendo Gtiles y confiables, para lograr esto se deben hacer basicamente dos
c0s$as:

» Actualizar ta serie de tiempa cuando se encuentren dispenibles los datos reales
que fueron pronosticados.
» Actualizar el valor de tos pardmetros del modelo ARIMA(p.d,q).

1V.4.3 Resumen
Para obtener modelos de prondstico confiables es necesario que la serie de tiempo
sea homogénea, esto se logra al hacer transformaciones que disminuyan la varianza,

la tendencia y el comportamiento estacional. Una vez lograda una serie de tiempo
homogénea se necesita “filirar’, esto es, extraer los patrones de comportamiento que
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o=

no sean aleatorios, asi, los filtros de integracién, autorregresivo y de medias moviles
extraeran de la serie estes movimientos no aleatorios.

El primer modelo que se tendra serd llamado modelo tentativo, vy se extraera de las
funciones de aulocorrelacién y autocorrelacion parcial vy sus graficas, también son
necesarios una serie de pasos iterativos para lograr que el modelo sea parsimonioso
y que la suma de errores al cuadrado sea minima. Los pasos iterativos son:

» ldentificacion de un modelo tentativo
» Estimacion de los parametros de dichc modeto
» Diagnéstico del modelo

Cuando se logra abtener el mejor modelo entonces ya podemos calcular pronosticos
para dicha serie de tiempo.

Como ya se ha mencionado, un pronostico debe ser ulilizado para planear las
acciones necesarias para alcanzar metas y objetivos deseados.
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CAPITULO V SOFTWARE DE APLICACION E HIPERLIGAS EN LA RED

En este capitulo se analizaran las capacidades de diferentes paquetes y lenguajes de
computo con los que se pueden manipular datos de tipo estadistico, aigunos de elios
o hacen de manera general, algunos otros han sido especialmente disefiados para
implementar métodos estadisticos para tareas especificas, en este trabajo se
estudiardn los paquetes que puedan manipular series de tiempo y en especial ia
metodologfa Box-Jenkins. Asi mismo, en el afan de divulgar el uso de fas series de
tiempo para obtener prondsticos confiables a través de los modelos ARIMA(p,d a), me
di a la tarea de investigar en la Internet ias paginas web gue existen acerca del tema.

V.1 SOFTWARE DE PROPOSITO GENERAL
Hojas de caiculo

Existen programas para compuiadora llamados “hojas de calculo” que tienen la
capacidad de manipular de manera &gil y sencilla datos numéricos, con los cuales
realizan andlisis estadistico.

La facilidad con la que los datos son manipulados en las hojas de célculo, propician la
simulacion de fos procesos ARIMA(p,d,q), asi por ejemplo para simular un proceso
que se comperte como ruide blanco, debemos sumar doce nimeros aleatorios
{recordemos que los ndmeros aleatorios en estos programas siguen una distribucion
uniforme) y al resultado de la suma se le resta seis, los niimeros obtenidos de esta
manera formaran un proceso con media cero y varianza o* y seguirdn una distribucion

Norrnal.

De igual manera, la simulacion de los procesos ARIMA es viable, por gjemplo, el
modelo AR{1):
VA VARE ¥

A partir de este modelo con una ¢ dada (recordemos que para gue un procesoe
autorregresivo de primer orden sea estacionario se requiere que {(—1<¢<1)) entonces:

Zi= ilpter = &
Zg: ¢1Z1-§-82
elc.

Las hojas de calculo también permiten la creacidn de “macros’, esto es,
procedimientos definidos por el usuaric los cuales pueden utilizar las formulas que
han sido incluidas en el programa © crear nuevas férmulas y rutinas. Se pueden
programar macros que analicen las series de tiempo y creen gréficas de
autocorrelasciones, pericdogramas, etc.,
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Ei uso de hojas de caicuic es una opcién viable, pero hay que recordar que exisien
programas especializados en estos procesos estadisticos,

Lenguajes generales de programacion

Los lenguajes de programacion tales comeo Delphi, C++, Visual Basic, etc., permiten la
creacion de rutinas y programas que cubran las necesidades especificas de las
personas que los soliciten, sin embargo, no todos los programadores tienen
conocimientos de estadistica y mucho menos de la metodologia Box-denkins, ni todos
ios profesionales de la estadistica poseen la habilidad de programar, por o que en la
creacion de estos programas se requerird la colaboracion de por lo menos dos
personas: una que programe y ofra que asesore en fos procesos estadisticos que se
implementen.

Los egresados de la licenciatura en Matematicas Aplicadas y Computacion, poseen
los conocimientos matematicos, estadisticos y de programacion deseados para crear
paguetes de software de esta indole.

Programar fos requerimientos especificos que se necesitarén resulta muy
conveniente, de esta manera podemos obtener una interfaz disefiada a nuestra
conveniencia, los resultados del andlisis que se reguieran se dispondran de una
manera clara para nuestros propdsitos; la desventaja es gue para la creacion de un
buen sistema que desarroile esta clase de procedimientos de andlisis de series
temporales, 5¢ reguerird ademas de gente capaz y capacitada, de un amplio periodo
de tiempo que significara dinero que se dejara de percibir hasta que se consiga este
sistema. Como veremos mas adelante, existen paquetes especializados en
estadistica y en el andlisis de las series de tiempo.

V.2 SOFTWARE ESPECIFICO

Companias como Quantitative, Manugistics y Estima, han creado paquetes de
computo especializados en anzlisis estadistico, estos pagquetes han avolucionade de
acuerdo & los estandares, asi, Staigraphics por ejemplo, dejé de ser un paquete
basado en DOS para adquirir un ambiente grafico basado en Windows,

. Cudl es la veniaja de estos paquetes sobre las otras herramientas anteriormente

vistas?

» Aungue con las llamadas “hojas de célcule” se pueden realizar diversos célcutos
estadisticos, no tienen implementados procesos especificos de prondsticos, por lo
que se deben crear macros, es decir, subprogramas ¢ rutinas que se programan
dentro de la hoja de célculo como complemento & los procesos del paquele, la
desventaja es que se debe aprender a programar en el lenguaje definido para
crear estas subruiinas. En cambio los programas que han sido especificamente
elaborados para estos procesos Unicamente requieren gque sean introducidos los
datos de la serie de tiempo de la que se desea obtener un prondstico.

81



INTERNET COMO HERRAMIENTA DIDACTICA Y DE Capituto V "SCFTWARE DE APLICACION
DIFUSION PARA PRONOSTICOS ¥ SERIES DE TIEMPO E HIPERLIGAS EN LA RED”

.

> Los programas especializados en procesos estadisticos estdn hechos en
lenguajes de programacion tales como C++, Visual Basie, Delphi, etc., y han sido
probados y disenados para tener un atto desempefio en los requerimientos de los
usuarios. La desventaja es su precio, ya que generalmente es muy elevado para
estos productos. Por otro lado, antes de adquinr uno de esios paquetes, tenemos
que asegurarnos que cuenten con [os procesos que se necesitan para el andlisis
deseado.

A continuacidn se hace referencia a algunos de los paquetes exisientes en ef
mercado que analizan y pronostican series de tiempo:

EVIEWS 3.1

Eviews es un paquete hecho por la compafia Quantitative MicroSoftware. Eviews 3.1
se basa en el sistema operativo Windows que realiza andlisis econométricos v
pronodsticos.

@ EViews,

o ~="1  Segln sus creadores, Eviews 3.1 es una herramienta poderosa

: para la realizacion de analisis de regresidon de datos vy

pronésticos. Aungue no menciona claramente la metodologia
Box Jenkins, el paquete realiza correlogramas, autocovarianzas
v autocorrelaciones.
Existen también versiones allernas de este paquete gue no son
tan completas y modernas, pero son mas baratas.

El paguete cuesta $795 USD Para un solo usuario.

Se ha liberado una version para estudiantes la
cual esta basada en la poderosa herramienta que
es Eviews , segln dicen. La version para
estudiantes sdlo se diferencia en gue no es igual
de poderosa que |a version profesional, pero tiene una ventaja, es menos compliicada
por lo que el alumno podra concentrarse en aprender el material de su curso y no en
aprender a manejar un paguete complicado. El costo por supuesto es menor: $39.95
Ush.

Si gustan visitar la pagina de la compafia en [a Internet, ésta es la direccion:
hitp://www eviews.com
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RATS

ESTIMA es ia compahia creadora del paquete llamado BATS (Ragresion Analysis of
Time Series) este programa es su paquete estrella: sus autores presumen gue s un
paquete rapido y eficiente para el andlisis de series de tiempo y econometria. Existen
versiones para Windows, DOS, MAG, UNIX y LINUX.

RATS cuenta con un editor inieractivo gue permite crear y
§ correr programas {macros) hechcs en el lenguaje especial de
E & RATS.

h ’% Este paguete tiene las siguientes caracteristicas:

"ﬂ Lt
LSana
Estadisticas
¢ Regresion Mdltiple
4 Regresién con errores autorregresivos
¢ Regresion con corrector de heteroscedasticidad
¢ Matrices de covarianza
¢ Modelos de redes neuronales
Procedimientos de series de tismpo
¢ Modelos ARIMA incluyendo maodelos multiplicativos
¢ Anélisis espectral
¢ Dascomposiciones de varianza
¢ Funcion de transferencia
Prondsticos
¢ Modelos de series de tiempo
Modelos de regresion
Suavizamiento exponencial
Simulaciones con aleatoriedad
Desarrollo de prondsticos estadisticos

> o o &

Gréficas
¢ Leey escribe datos ASCI, DIF, PRN, DBF y archivos binarios
¢ Lee y escribe Lotus Works sheet y Excel.
+ Formatos propios de RATS

Si uno ya cuenta con el paqueie puede entrar en la pagina de Internet de ejemplos. El
costo del paguete depende del sistema operative que uno tenga (precios en dolares):

VERSION COSTO COPIA ADICIONAL
WInRATS $400 $250
WInBATS plus $456 $300
WinRATS 32-bits $500 $350
MacBATS PPC $500 $350
UNIX u Open YMS $700 $350
EINUX $7¢0 $350

Por supuesto tienen pagina web, la direccién es: hitp//www.estima.com
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STATGRAPHICS Y STATGRAPHICS PLUS

Marugistics es la compania que desarrolla y comercializa Statgraphics. Statgraphics
es un paguete muy completo para el analisis estadistico en general.

Para el andlisis de series de tiempo,
cuenta entre ofros procedimientos, con

g métodos de suavizamiento y con la
. metodologia Box-Jenkins parg crear
Mornugistcs modelos ARIMA(p,d,q). La interfiaz del

paquete es muy amigable, esto es, muy
facil de entender vy utilizar; la
manipulacion de datos se realiza de
manera muy sencilla y permite leer y guardar los datos en varios formatos: ASCI,
Lotus y Works. Las graficas son muy claras y faciimente pueden ser modificados sus
colores, titulos, la forma y tamafio de las lineas, etc. y pueden ser guardadas con
formato CGM que puede ser manipulado por otros paguetes coma Word o CorelDraw,
por gjempla.

STATGRAPHICS

Las primeras versiones de este paquete habian sido basadas en el MS DOS, pero
ahora Statgraphics plus utiliza la interfaz grafica de Windows, esta nueva versidn tiene
las siguientes presentaciones:

Producto Caracteristica Costo unitario
Standard edition Cuenta con los procesos
estadisticos mas $649.00 USD
comunmente requeridos.
Quality and Design Procedimientos
especializados en el $999.00 USD

disefio de experimentos y
control de calidad.

Professionat La version mas completa,
cuenta con los procesos $1649.00 USD
de las dos presentaciones
anteriores.

Ya no existe en el mercado ninguna versién de Statgraphics para MS DOS.

En la pagina web de Statgraphics permiten descargar dos demos:
» Time out demo. Expira algunos dias después de haber sido instalado.
» Limited feature demo. Este demo no permite guardar ni imprimir tus
resuitados.

La pagina web de stalgraphics se encuentra en: http://www statgraphics.com.
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SPSS

SPSS ofrece un rédpido entorne de modelado visual que
utilizande diversos procedimientos, desde [0 mas simple hasta lo
mas complejo. Segun sus creadores SPSS permite crear
modelos de manera interactiva, utilizando técnicas analiticas
probadas y acreditadas. SPSS cuenta con una amplia gama de
productos.

SPSS se compene de un producto base al cual se le pueden afiadir modulos gue se
especializan en ofros procedimientos, uno de estos médulos llamado “Tendencias” se
enfoca al analisis de series de tiempo,

De acuerdo al decir de los creadores de SPSS el médulo Tendencias ayuda a mejorar
predicciones con las potentes herramientas de andlisis de series temporales. Y
agregan:

“El andlisis de series temporales es /a herramienta mas poiente de que dispone para
analizar informacion hisiérica, crear modelos y pronosticar acomtecimienitos futuros
con cuaiquier dato que examine (cifras de ventas, matricuiacion de estudiantes,
indices de crimenes)...".

SP3S BASE 10.0 en castellano. Incluye analisis exploratoric de datos, informes
OLAP, tablas de contingencia, comparacion de medias, analisis de varianza, pruebas
no paramétricas, correlacion, ragresion lineal maltiple v analisis multivariado por un
precic de $7000 pesos.
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MINITAB

Minitab es el software estadistico mas popular en las
universidades de E.E. U.U. para introducir & sus alumnos
en el andlisis estadistico.

Actualmenie se estd comercializando la version 13 de
este paquete que incluye:

e Estadistica avanzada

s Regresion y ANOVA

« Andlisis de Series Temporales

+ Graficos

¢ Simulaciones y distribuciones

s importacion y exportacion de datos
o Y otras opciones

Se puede descargar un software de evaluacion para Windows.

Esta es la lista de precios:

Version Precio
Minitab: V. 13 para
Windows 85,98,2000 y NT
Minitab V. 10 Xtra para
Macintosh y Power $995.00
Maciniosh ushD
Minitab V. 12 para
Windows 95y NT

Esta es ia direccion elecirénica: hitp://www.minitab.com

V.3 UN DIiLEMA: ; CREAR UN SOFTWARE C COMPRAR UN SOFTWARE?

Cuan importante es la decision de crear un paquete a la medida de nuestros
requerimientos o comprar un paquete estadistico que quizds no esté a la medida de
nuestro presupuesto.

Si creamos nuestro propio paquete, tiene que pasar por las etapas propias de ia
creacién de un sistema, esto es, el ciclo de desarrolio de sisiemas que comprende’:

» ldentificacién de objetivos
» Determinacion de los requerimientos de informacion

! Segin Kendall y Kendall, “Analisis y disefio de sisternas”™, 1991,
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Andlists de las necesidades del sistema
Diseno del sistema recomendado
Desarrolto y documentacion del software
Pruebas y manienimiento del sistema
Implantacion y evaluacién del sistema

A Y A ¢

v

Estas etapas no funcionan independientemente, por el contraro, interactian varias al
mismo trempo e incluso son iterativas. Adicionalmente, como se ha mencicnado con
anterioridad, no sdlo se reguerird de gente capacitada en la creacidén de estos
sisternas, también serd necesaria la intervencion de expertos en estadistica que
brinden jas bases tedrico-practicas para la creacion del sistema. A cambio de ese
esfuerzo & inversion, se tendrd un paguete hecho a la medida de nuestres
requerimientos que podrd ser mejorado y adicionado con nuevas funciones si son

elementales para nuestros propdsitos.

la ofra opcidn, es comprar una licencia de alglin software estadistico, esios
programas son hechos también por profesionales y podemos tener confianza de que
frabajan de manera correcta siempre y cuando el sistema de coémputo donde se
instalaran cumpla con los requerimientos dei paquete. El costo de estos paquetes por
lo general es elevado, por lo que antes de comprar uno de esios programas se debe
investigar sus caracteristicas y las funciones que realiza para asegurar que si
contiene el o los métodos que se quieren implementar; por otro lado, también hay que
capacitarse en el uso del paguete elegido, por lo que seréd mas tiempo y dinerc gue

invertir.

E£n efecto, es una decision delicada que hacer, pero también de esta manera se
tendré mas confianza y rapidez en la obtencion del andlisis de las series de tiempo y
el beneficio pronto superard al costo de inversién gracias a las decisiones vy
estrategias tomadas con el apoyo de un prendstico confiable.

V.4 INTERNET, HERRAMIENTA DIDACTICA
Antecedentes

Desde mediados del siglo XX, el desarrollo de las computadoras ha side cada vez
mas rapido y sorprendente, como bien sabemos, esto ha permitido el desarrollo de la
ciencia y la tecnologia a pasos gigantescos y, entonces, las computadoras dejaron de
ser maguinas que ocupaban gran cantidad de espacio y pasaron a una nueva era: la
comunicacicn de datos.

La primera rad llamada ARPANET fue parte de un experimento, al inicio de la década
de los afios 70, del Departamento de Defensa de los E.E. U.U. quienes buscaban una
red informatica que, en caso de incidentes, siguiera funcionando. Esta red, fus
utilizada por investigadores, cientificos, profesores y alumnos de universidades de los
E.E. U.U. gquienes descubrieron el potencial de la transferencia de datos por este
medio a favor de la investigacién y la educacion. Posteriormente, la National Science
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Foundation ofrecio servicios gratuitos de su red NSFNET a foda institucion educativa.

Otras inslituciones uniercn sus propias redes a ig NSFNET para empezar asi ia red
de redes ahora llamada INTERNET.

Actuaimente, el uso de ia world wide web es ya cotidiano, es muy facit obtener
informacion actualizada sobre casi cualquier tdpico, se pueden visitar bibliotecas,
museos, ver obras de arte, aprender idiomas, conocer los lugares mas imporantes de
casi cualquier pais, escribir cartas electronicas que llegan instanténeamente a su
destino, mandar v recibir toda clase de documentos, “chatear” con gente en otros
paises, estar al dia en los resultados deportivos, comprar y vender objetos de toda
indcle sin tener que poner un pie en la calle, en fin, a través Internet podemos hallar
todo io que nos podamos imaginar y mucho mas.

Como vemos Internet ha invadido practicamente todos los campos de desarrolio de
las personas, incluso ha incrementado palabras y modificado significados tales como:
“estar en linea”, el ya mencionado “chatear”, “e-malil”, “bajar” o “descargar” archivos,
términos que se refieren a la obtencién de aigdn documento por medios electrénicos,
entre otros.

Iinternet como apoyo a la Educacidn

Hay que regresar al génesis, el propdsito de la red se ha comercializade v alejado de
o que podria ser un excelente medio de divuigacion de la ciencia v la educacion, el
campo educativo debe utilizar este medioc para la difusion de conocimientos;
concretamente la Universidad Nacional Autdnoma de Meéxico debe promover la
creacion de nuevas paginas de hipertexto que le ayuden a cumplir sus objetivos
functamentales: promover la Investigacion, la Educacion v la difusion de la Cultura.

La facilidad de acceso que brinda la Internet debe ser utilizada en el campe educativo
con mayor énfasis, esto es, se puede estudiar una materia, una carrera universitaria o
un posgrado y hasta obtener un titulo de grado por este medio (dicho proyecio ha sido
presentado ya a la Direccidn de la ENEP Acatldn por la Mtra. MariCarmen Gonzdlez
Videgaray) mieniras que la universidad y nuestro tutor se encuentran a kildometros de
distancia ¢ incluso en un pafs diferente al nuestro.

La difusion de metodos vy tecnologias no debe quedarse fuera de este objetivo, a
través de Internet deben darse a conccer las ventajas de fa utilizacion de nuevos
procedimientos, asi como de métodos que han probado ser efectivos y Gtiles en
campos diversos como o son fa agricultura, la investigacion biomédica, la economia,
la sociologia, ete.
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Las Series de Tiempo en la Internet

Tal es el caso de la utilizacién de las series de tiempe para obtener modelos
matematicos de pronodstico a través de la metodologia Box Jenkins, dicho sea de
paso, es una de las materias medulares de la preespecialdad de Simulacion y
Andlisis de Decisicnes en la Licenciatura en Matematicas Aplicadas vy
Computacion gue se imparte en la ENEP Acatlan desde 1982. Los egresados de
esta preespecialidad son capaces de abstraer modelos matematicos de diversa indole
que ayuden a cumplir los objetives de la empresa en la cual se desarrollen
profesionalmente, para puntualizar, en México debemos difundir y emplear mejores
estrategias de planeacién.

En ningun sector del desarrollo humano come las ciencias basicas, la economia, la
politica, la sociologia, etfc., tanto en la empresa privada como en el sector pUblico, se
puede dejar de lado un prondstico correcto que sirva para planear estrategias de
trabajo que sean dirigidas hacia un futuro con mayores probabilidades de ocurrencia.
La ventaja que con este prondstico se obtendrd, serd contundente en una mejor
planeacién y por tanto en los resuftados obtenidos cuando se alcance el horizonte de
tiempo proyectado.

Por todo lo anterior, es mi consideracion que una opcion de la educacion como o es
la Internet debe ser mayormente explotada para difundir el uso e implementacién de
las series de tiempo v los métodos de prondstice en la empresa piblica y privada, ya
sea grande, mediana ¢ pequefa. En este afan, investigué qué material existia en ia
red que fuera de valia en la obtencién de series de tiempo ¢ en el contenido tedrico y
en el disefo y creacién de una pagina electrénica cuyo contenido fuera rico en estos
temas. Consecuencia de esto son los siguientes temas.

V.5 HIPERILIGAS IMPORTANTES SOBRE SERIES DE TIEMPO

En esta seccion encontraremos direcciones electronicas de sitios que he considerado
gue su contenido puede ayudar a encontrar informacién scbre series de tiempo,
maestrias que en su curricula incluyen materias de andlisis de seties de tiempo y
prondstices, asi como organismos que recaudan informacion y ponen a disposicion
del pablico series de tiempo de diversos temas.

Esta investigacion fue hecha en Internet utilizando Altavista.com como buscador,
debido a su amplia cobertura de temas a nivel mundial. También se intentd encontrar
informacién utilizando ofros buscadores como Adnet.com.mx o como Yahoo.com,
perc en Adnet no se encontrd ningln documenio que se ajustara a la bisqueda. En
Yahoo la informacion fue menos clara que en Altavista.

Es indispensable comentar que fue muy poca la informacion clara e imporante que
ameritara comentarse en este irabajo. A pesar de la importancia que deben tener la
planeacidn y los pronésticos para todo sector: publico o privado, econdmico-
financiero, cientifico, social, etc. no existe un conocimiento y mucho menos
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implementacion de ifas series de tiempo ni de las metodologias que pueden aplicarse
para obtener modelos de prondstico.

Sin embarge los documentos web aqui comentades brindan un apoyo a todos los
interesados en conocer mas sobre las series temporales, los prondsticos y la
planeacion de estrategias.

INEG! http//www.inegi.gob.mx

El Instituto Nacicnal de Estadistica, Geografia e Informatica {INEGI) es el 6rgano
encargado de recepilar ia informacion de diferentes rubros en nuestro pafs. En el sitio
web det INEGH se encueniran ligas donde se disponen los resultados de encuestas,
censos y estadisticas relacionadas con la poblacién de cada estado v sus respectivos
municipios a través de la base de datos llamada SIMBAD, asi encontramos también
resultados de encuestas y censos econdmicos, estos se localizan en el llamado BIE:

Banco de Informacion Econémica http://iwww.inegi.gob.mx/bie

Er el BIE se localizan las variables de coyuntura econdmica de nuestro pais de ios
seclores pubtico y privado. Se puede localizar la informacion requerida por medio de
un sistema jerarquico de descripciones sucesivas, las variables mostradas contienen
informacién asociada a los valores obtenidos. Estos valores se muestran en form
fabular y grafica, adem&s pueden descargarse en formato Excel para su
manipulacién.

Series de Tiempo. Pagina del proir. Alejandro Ludlow
http://centaury.uam.mx/Audlow/index. himi

Alejandro Ludlow es un profesor de la Universidad Autdnoma Metropolitana que ha
creado esta pagina cuyo contenido principal son las series de tiempo y fos modelos
ARMA de Prondstico, aungue es mas su enfogque hacia la Economia.

Superintendencia de Riesgos Del Trabajo
http:/fwww.stt.gov.arhome. himd

La Superintendencia de Riesgos del Trabajo {(SRT), es el drgano argentine encargado
de reguiar v fiscalizar el funcionamiento de fas assguradoras, de la higiene y
seguridad en el trabajo por parte de empleadores, supervisando las prestaciones
otorgadas a los empleados.

Uno de los apartados de su pagina electrdnica se dedica a brindar informacion

estadistica a los usuarios. Entre otros tipos de datos, se pueden encontrar series de
tiempo agrupadas por:
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Cantidad de trabajadores cubiertos por segure social
Cantidad de empleadores asegurados

Masa salarial

Entre muchas otras

P~

Estas series de tiempo acumulan datos mensuales desde 1996, aio en que entré en
funciones, por lo gue se encuentran relativamente pocos datos.

Universidad Torcuato Di Tella (UTDT)

Escuela de Economia Empresatial

Master of Business Adminisiration (BMA)

nttp-/Awww. Utdt. edu/departamentos/empresarial/mba/mbautdt.him

Este es un programa de posgrado de dos afios de duracién, de tiempo parcial,
orientado a profesionales que deseen adquirit un nivel de excelencia en los negocios
sin abandonar su carrera laboral. El programa busca fomentar en sus alumnos las
competencias centrales que debe manejar un futuro gerente general: el valor como
especialista, el vaior como gerente y el valor comeo ser humano.

En su plan de estudios se incluyen materias de planeacién, entre éstas destaca:

Decisiones Gerenciales il

Objetivo: Conocer y dominar teécnicas avanzadas de resolucion cuantitativa de
problemas. Temas centrales: Andlisis multivariado. Programacién fineal’. Forecasting
con series de tiempo. Teoria de colas. Aplicaciones en estrategia, marketing,
logistica’, operaciones, analisis financiero’, y recursos humanos.

V.6 CREACION DE UNA PAGINA WEB PARA SERIES DE TIEMPO

La creacion de paginas de hipertexto por instituciones educativas tales como las
universidades, al respecto de asignaturas de las carreras que imparten y de las
investigaciones que se desarrollan en sus campus, deben servir de apoyo académico
a sus profesores, a sus alumnos v a la comunidad en general. El objetivo de una
pagina web debe ser lograr una meajor y mayor divulgacién de los logros alcanzados y
que de esta manera la clencia esté al alcance de las personas que la necesiten.

De estas paginas electronicas se espera un contenido claro, veraz, consistente y
dindmico para que guienes consulten estas paginas tengan el deseso de continuar
aprendiendo por este medio y sean invitados a invesligar y a proponer mas material
sobre el tema de su inferés. De hecho, éste debe ser el afan de la educacién: crear un
deseo en el otro, deseo que impulse, motive e invite a [a creacién.

" Temas que se cubren en la licenciatura en Mateméticas Aplicadas y Computacién
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V.6.1 OBJETIVOS

La construccion de una pagina web didactica sobre series de tiempo, tiene una triple
intencicén:

1. Que sea Uil como material didactico para los alumnos de ia licenciatura en
Matematicas Aplicadas y Computacion, asi como para todos los interesados en el
analisis de series de tiempo y los prondsticos.

2. Que sirva para promover el uso de las series de tlempo para la obtencién de
prondsticos auxiliares en la toma de decisiones en cualquier campo cientifico,
economico o politico.

3. Intensificar el requerimiento en el ambito laboral de los egresados de la
licenciatura en MAC con preespecialidad en Simulacion y Analisis de Decisiones.

V.6.2 JUSTIFICACION

Como se ha sefialado hasia esie momenio, la red es una via que tiene que
aprovecharse para transmitir conocimienios. Debe tomarse en cuenfa la gran
demanda que la red Internet tiene, el nimero de usuarios se incrementa dfa con dia
en tode ef mundo v de estos usuarios, un gran nilmero son estudiantes y
profesionistas de habla hispana que desean encontrar informacidn sobre tépicos
especificos en la red. En una investigacion publicada por el boletin @NIMATEI
Acatldn en su version elecirdnica, se encontré que un gran nimero de estudiantes de
fa carrera de Actuaria desean que se publiquen paginas electrénicas con los temas de

sus materias que sirvan de apoyo a sus estudios.

En la investigacidn hecha para la realizacién de este trabajo encontré que es poca la
informacién que puede obtenerse en el idioma espafiol sobre las series de tiempo,
métodos para obiener prondsticos y en particular los modelos ARIMA de Box-Jenkins,
a pesar de la gran utilidad y beneficios que estos brindan a quienes los emplean.

La pégina electronica gque desarrollaré pretende cubrir una pequena parte de [a
curricula de la licenciatura en Matematicas Aplicadas y Computacion (ia licenciatura
consta de 45 asignaturas), dar inicio a la creacién de sitios web cuyo contenido sean
las materias de esta licenciatura y cubran los temas de estudio de dichas materias.
Debido a que la pagina elecirdénica no se encontrard en una iniranet, podra tener
acceso todo aquél gue su interés se enfoque en su contenido, por esto mismo, creo
que servird también para que se difunda alin mas la gama de capacidades que los
egresados de la licenciatura en Matematicas Aplicadas y Computacién poseen y se
fomente su contratacion en el campo laboral.
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V.6.3 LA PAGINA ELECTRONICA "SERIES DE TIEMPO"

Para la creacion de este sitio, elegi utitizar Fireworks y Dreamweaver, ambas
herrarnientas desarroliadas por Macromedia. Estes paquetes brindan el poder de
desarroflar sitios web interactivos y crean y manipulan de manera facit y rapida las
imagenes necesarias.

Lz tendencia actual en la elaboracidn de sitios web es de crearlos con un gran
impacto visual, que Hlamen la atencidn y que Inviten a! cibernauta a la pagina
siguiente de dichos sitios; llenas de imégenes y animaciones, ia informacion apenas
necesaria que provoque al usuaric a regresar a ese mismo sitio fa préxima vez que
esté en linea.

Estas mismas caracteristicas son las que se desean para cualquier sitio con fines
educativos y que se implementardn en particular en fa pagina electrénica que
desarrollaré. Sin embargo, esta pagina didactica no presentara animaciones que
representan grandes gastos de memoria y tiempo en la descarga de este tipo de
archivos, por 1o que su implementacion fue descartada, a pesar de haber sido
considerada.

V.6.4 DESCRIPCION DE LA PAGINA ELECTRONICA “SERIES DE TIEMPO"

Esta pagina fue disefiada para verse mds comodamente en una resolucion de
800x600 pixeles pues es la mas utilizada, esto no significara problemas en el caso de
gue se tenga una resolucidn distinta 6 un tamafio de monitor mayor a las 14 pulgadas
que es el tamafo de monitor més comun. El tamano de |a pagina fue restringido para
evitar un scroil demasiado largo, de esta manera el contenido total de cada pagina
sera visible si el explorador se encuentra definido en &l modo “pantalla completa”.

Para este sitio, utilicé colores sobrios para evitar distracciones del objetivo principal
que son las series de tiempo. La figura muestra la barra de navegacion, es decir, la

9 Irngoa
-

imagen principai que muestra los botones que son los hipervinculos hacia los temas
existentes en la pagina y que #evaran al usuario a diversas partes de! sitio segtn la
opcion elegida. Los botones en esta barra y en los submenues tendran un “roflover”,
es decir, cuando el puntero del mouse pase sobre ¢llos seran resaltados por un briifo
exterior llamado “glow” de color azul. ta figura muestra un ejempic de este
camportamiento.

SERTES DETIEMPO - - = - ,
T e

93



INTERNET COMO HERRAMIENTA DIDACTICA Y DE Capitulo V *SOFTWARE DE APLICACION
DIFUSION PARA PRONOSTICOS ¥ SERIES DE TIEMPO E HIPERLIGAS EN LA RED”

Para que el usuario encuentre su visita en el sitio més clara, se ha incluido el tihuio del
tema en el cual se encuentra en la parte izquierda de la pagina, vy los submendss de
cada tema en la parte derecha de la misma.

SERIES DE TIEMPO
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Titulo del tema

El contenido de la pagina es practicamente el mismo de los capitulos que constituyen
este trabajo. Las gréficas fueron modificadas a un formato que pueda ser visto en un
documento web, esto es, son archivos de tipo jpg, jepg o gif.

En particular, en esta pagina electronica, la informacidn escrita es lo mas importante
pero sera apoyada por graficas relacionadas con el tema que se trate, va que, para fa
total comprensién de los conceptos en el estudio de las series de tiempo sen
necesarias graficas de la serie estudiada, asf como las graficas de las diversas
funciones requeridas para su analisis.

La misién de este sitic es difundir el usc de las series de tiempo para obtener modelos
de prondstico, despejar dudas scbre el tema y apoyar de cierta manera a que se
conozcan las capacidades de los egresados de la licenciatura en Matematicas
Aplicadas y Computacion para que sea mayor su requerimiento en el campo laboral
en México v en el Mundo. Esta pagina sera un apoyo en la investigacion de esie tema
para alumnos, profescres y publico en general que desee conocer sobre el tema, sin
embargo, no se desea que los cibernautas restrinjan su investigacion sdlc a este sitic
y copien el contenido de este para resolver de manera rapida tareas o irabajos, ia
informacion estd ahf, pero no podra copiarse para manipularse en un procesador de
texto.

Asl, espero gue el material encontrado en la pagina electronica sea verdaderamente
de ayuda académica, que estimule un deseo de autoensefianza y que sea Ut para
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fomentar el uso e implementacion de las metodologias para obtener modelos de
prondstico.

V.6.5 IMPLEMENTACION DE LA PAGINA ELECTRONICA "SERIES DE TIEMPO"

Por ser un sitio creade en la ENEP Acatlan, que habla sobre una parte especifica de
la ficenciatura en Matematicas Aplicadas v Computacién y que es ante todo ung
pagina de intenciones académicas, se buscd que la pagina "Series de Tiempo” se
hospedara en el servidor de la Escuela, este servidor es un Sillicon Graphics llamado
"Indiana" que también hospeda a la pagina principal de la ENEP Acatian.

La direccidn electrénica de esta pagina principal de la UNAM Campus Acatlar es:
hitp://iwww.acatlan.unam.mx,

y como los archivos que constituyen la pagina "Series de Tiempo" fueron colocados
en una subcarpeta de este servider |a direccion correspondiente al sitio es:

hitp:/iwww.acatian.unam.mx/series_tiempo/inicio.htm.

Esta direccion de URL fue dada de alta en buscadores de la red tales como:
= www altavista.com
s www.webcrwaler.com
e www.voila.com
» www.infoseek.com
*  www.lycos.com
entre otros, para que fuera visible para cualquier persona que buscara en elios los
siguientes topicos:
» series de ttlempo
» series
tiempo
metodologia Box Jenkins
box
jenkins
° pronosticos
¢ time series analisys
» forecasting methods
s UNAM
= Acatlan
» ENEP Acatlan

4 9 @

[:]

Los tdpicos en inglés fueron incluidos pues gran parte de los hispanoparlantes busca
informacién en este idioma, ademds, voila.com es un buscador francofono para
aquellas personas que hablen espafiol con fiuidez.
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V.6.6 COMENTARIOS SOBRE LA PAGINA ELECTRONICA "SERIES DE TIEMPO"

Cuando la pagina estuvo completa, se notificd a los alumnos del grupo 1902 de
noveno semestre de la preespecialidad de Simulacion y Andlisis de Decisiones,
quienes llevan [a materia "Modefos de Decisién con Procesos Estocasticos H" cuyo
temano abarca la metodologia de Box-Jenkins. La profesora de esta materia, la Act.
MariCarmen Gonzalez, asesora de este trgbajo, entregé a estos alumnos una
actividad que requeria la visita al sitio "Series de Tiempo".

Esta practica virtual consté de 10 pregunias de las cuales las primeras cinco
cuestionan sobre la estimacion de pararnetros en la metodologia Box-Jenkins de un
ejemplo en fa pagina, terna que se llevaba en clase en ese momento; fas cinco
restantes recabaron la opinidn de los alumnos respecto a fa pagina. La practica se
muestra a continuacion:

PRACTICA DE CAMPO VIRTUAL .
"CONOCIENDO UN SITIO DE SERIES DE TIEMPO EN ACATLAN"

Tema: Estimacion de pardmetros.

Objetivo: Revisar ef tema de estimacion de modelos y opinar sobre un sitio académico
propio de Acatian.

Descripcion: Visitaremos ahora el sitio

http /www.acatlan. unam.mx/series_tiempo/inicio.him construidc por un egresado de

MAC (Julic A. Torres Sosa) comao parte de su tesis.

1. Prasiona en "Formas de pronosticar”, ;Como aparecen enunciados fos pasos de
fa metodologia de Box-Jenkins?

2. Presiona *Estimacién” ;Cudndo se indica que la aproximacion de los valores
prehistéricos por sus valores esperados incondicionales puede no ser
satisfactorio?

3. Presiona ‘ldentificacidn” y al final de esta seccion presiona “;Quieres ver un

ejemplo?". ; Qué transformacion y/o diferencias se eligic hacer a los datos?

£ Cudl fue el modelo tentative seleccionado?

Regresa a "Estimacion" y vuelve a presionar en "¢ Quieres ver un ejemplo?". ; Qué

suma de los cuadrados de fos residuales se obtuvo para ef valor inicial de 0.3 del

parametro?

6. Dentro de "Soffware de aplicacion e hiperligas en la red”, ; Qué opinas de lc que
se dice en el apartado "Un dilema: ; Crear o comprar un software?"

7. SQué te parece la presentacion de la pdgina?

8. ;Qué opinas sobre el contenido? ;Faltaria o sobraria algo? ;Crees que puede
Servir corna apoyo para aprender este tema?

8. ¢ Crees que sea imporiante que nuesira Escueia ofrezca este tipo de materiales en
Internet para alumnos o cualquier olro Curioso?

10. ; Cudntos archivos te imaginas que constituyen este sitio?

OEN

También se pidic una conclusién.
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Se pide al lector que resuelva las primeras cinco preguntas visitando ef sitic. Algunas
de ias respusstas que los alumnos dieron a las otras cIinco preguntas se muestran a
continuacion:

5. Dentro de "Software de aplicacion e hiperligas en la red", ;Qué opinas de lo que
se dice en el apartado "Un dilema: jCrear o comprar un software?"

"..Nosotros creemos que a pesar de que adquirir un paquete puede ser costoso,
siempre serd altamente retribuyente si se emplea adecuadamente. En lo que se
refiere al tiempo que debemos invertir en la capacitacion del paquete elegido nunca
serg mayor al tiempo invertido en la elaboracion de un software. Por lo tanto podemos
concluir que es mejor ajustarse y adquirir un paquete que elaborar y ajustar un
software a nuestras necesidades.”

Alejandro Diosdado, Gerarde Navarrete, Jorge Ontiveros v David Villegas.

‘Creemos que es una buena reflexion para los que se dedican a esto, ya que
efectivamente es un dilema, creemos que habria que evaluar la situacién en la que se
encuentran fos problemas que se desean resolver, si es muy general, en nuestra
opinion se deberia utflizar alguno ya hecho y conocido por los usuarios ya que esio
reduciria la inversion y si el o los problemas son muy particulares, tal vez valdria fa
pena hacer unc de acuerdo a las necesidades requeridas.”

Fabiota Mufioz, Claudia Martinez.

'En Mexico el desarrollo de un software a la medida no se paga como en otros paises,
por o regular el desarrollo de un paquete a la medida es mds costoso Gue uno
comercial. Ef paquete especificamente a la medida debe ser mejor que uno comercial,
si el desarrollador no lo garantiza asi, es mejor optar por &l cornercial.”

Ismael Gallardo.

7. ¢ Qué te parece la presentacion de la pagina?

"Tiene una muy buena presentacion, el dnico problema que yo le veo es que con
respecto al tamafio de la letra es muy pequena le falta que sea un poco mds grande y
que podamos obtener la informacion en un archivo."

Josué Nava, Nayely Zavaleta.

*La pdgina en general estd bien disefiada en lo que corresponde a presentacion y
vinculacion de temas, el unico defecto es que no permite copiar la informacion
confenida en ella directamente, debido a que puso Ia informacion como imagen y
ademds la letra es muy pequefia.”

Julissa Escamilla, Everardo Espinoza.

“La presentacion me parece buena y bastante enfendible, incluso gente que vio esta
pagina siendo ajena a la carrera, le fue fdcil entender algunos de los conceptos que
se mencionan; tal vez valdria Ia pena hacer el comentario de que hay momenios en
los que la letra se ve muy pequefia y dificulta un poco la lectura.”

Gerardo Ceja, Alejandro Monroy, Donovan Moreno, Rodrigo Oropeza.
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8. ¢ Qué opinas sobre el contenido? ¢ Faltaria o sobraria algo? ; Crees que puede
Servir Como apoyo para aprender este tema?

“Excelente, tiene los ingredientes necesarios y suficientes para brindarnos un apoyo,
un muy buen apoyo para la estirmacion de modelos.”
Laura Lazcano.

“El contenido, en mi opinion, es completo y suficiente para poder entender como
anafizar v aprovechar una serie de tlempo. Me agrada que cuente con suficientes
grdficas que nos permitan darnos una idea de lo que estamos leyendo, por ejempio
ias del capitulo de identificacion de modelos."

Miriam Morales.

“La verdad no la revise detalladamente como para poder afirmar que le sobra o falta
algo, pero parece estar bastante completa. Algo que no vi fue una bibliografia, por
cierto, Gltimamente he encontrado que muchas paginas ofrecen un documento mds
detaflado en formato .pdf 0 en algun otro cormpactado, si el trabajo ya esta hecho sdlo
hay que darle un formato para que pueda ser accesado.”

Ismael Gallardo.

9. ; Crees que sea imporiante gue nuestra Escuela ofrezca este tipo de materiales en
internet para alumnos o cualguier otro curioso?

*Si, porque seria un medio muy accesible en casos donde no existan muchas fuentes
de informacion, y que mas que la propia escueia proporcione este {ipo de materiales
como apoyo a alumnos tanto de plantel como de ofras instifuciones.”

Julissa Escamilla, Everardo Espinoza.

*..este tipo de pdginas nos ayuda a disipar dudas; ademds de gue si no es la escuela
quien proparcione este tipo de informacion, entonces ;quién? jofras escuelas?
;olras bibliotecas?"

Miriam Morales.

*Por supuesto gue lo es, ya que de alguna forma es una presentacion para todos los
egresados de la carrera, ya sea como profesionisias o como académicos creemos
gue incluso se deberia fomentar mas la creacion de este iipo de proyectos y temas,
ya que a los alumnos nos motiva a crear nuevas cosas y superar fo ya hecho...”
Fabiola Munioz, Claudia Martinez.

"No sdlo nos parece imporiante sino indispensable, pues vamos caminando a pasos
apresurados hacia la educacion a distancia, y es necesario que comencemos por
evaluar esta clase de proyecto, y para ello qué mejor que iniciar en un sistema
paralelo que nos permita comparar entre la clase presencia ! y la virtual.”

Edgar Guerrero, Héctor Mayorga, Erik Lopez, Arturo Crea.
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10. (Cuantes archives te imaginas gue constituyen este sitio?

"Como 200 archives.”
Miguei Enciso, Héctor Magueyal, Ruth Rivera,

"No sabemos exactamente, pero por la apariencia que tienen las pdginas y la cantidad
de archivos gif usados, deben ser muchisimos.”
Edgar Guerrero, Héctor Mayorga, Erik Lopez, Arturo QOrea.

"Pues comiando todos fos archivos de imdgenes, de texto y de presentacion, yo
calculo que unos 16,000. "
Pedro Villanueva.

Conclusiones de los alumnos.

“Es muy grato saber que en nuestra institucion se estdn creando materiales
académicos de ian buena calidad, que aparte de servir como un buen apoyo para los
alumnos de la maleria, es un material que puede ser aprovechado por cualquier
persona de esfe mundo que fenga acceso a infernet. De hecho, yo lo fomaré como
guia para repasar lo visto en clase.”
Pedro Villanueva.
'Es importania gque existan paginas de sste Hpo, ya que es dificl encontrar
informacion sobre temas de este tipo en espafiol, y mas aun si es realizada por gente
de la propia carrera de MAC.”
Gerardo Ceja, Alejandro Monroy, Donovan Moreno, Rodrigo Oropeza.

"Esta pagina realmente parece como unos apuntes de apoyo a nuestra materia... Un
sitio académico de Acatldn que confenga esta informacion, es muy valioso y no
considero que haya razén para quitario de la red, al contrario hay que contribuir en &l
desarrolio y meiora de las pdginas que ayuden a los estudiantes v profesores a
entender mejor cualguier tema que sea de su interéds.”

Miriam Morales.

*...es un excelente sitio, elaborado por un egresado de MAC que expone de manera
muy concrela esta metodologia y ofrece ligas a ofros sitio de interés...
Seria de gran importancia que todos colabordramos en promover la creacion de sitios
que ofrezcan esle tipo de material en fodas sus asignaturas. A veces todos tenemos
algo que aportar, fo unico que fafta es ponerio en un lugar donde esié al alcance de
todos, inclusive de nosotros mismas, porque Mmuchas veces, no sabemos ni dénde
dejamos nuestras ideas.”

Alejandro Diosdado, Gerardo Navarrete, Jorge Ontiveros y David Villegas.
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V.7 RESUMEN

La importancia que la Internet ha adquirido gracias a fa enorme difusion que tiene,
debe ser aprovechada por las instituciones educativas. En particular la UNAM
Campus Acatlan debera alcanzar un papel protagonico en este campo y promover la
creacion de sitios en Internet, conteniendo las asignaturas que se imparten en las
diferentes licenciatura que en este Campus se hrindan para que sirvan como apoyo,
no solo a sus estudiantes y profesores sino para toda la comunidad en general.

Coma se ha podido comprobar, los alumnos han epinado muy favorablemente del
sitio sobre series de tiempo y prondsticos que se ha desarrollado e implementado a fo
largo de este irabajo, no solamente por el sitioc mismo sino por su contenido, ef cual se
buscéd que su caracteristica principal fuera la claridad en el lenguaje, que sin
solemnidad, siguiera siendo un sitio lleno de conceptos tedricos que son
indispensables en la metodologia empleada.
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CAPITULC VI UN ESTUDIO REAL COMPLETO

En los capitulos anteriores hemos estudiado concepios tedricos sobre las series de
tiempo y de ia metodologia de Box-Jenkins para obtener prondstices. En cada punto
impertante de estos conceptos se revisaron también ejemplos al respecto para
proporcicnar & todos ios lectores un complemento en la teoria. Es la practica la que
construira el solido edificio de la experticia con cimientos tedricos firmes. Esta as Ia
razén del presente Capitule, brindar una idea clara de como se construye un proceso
de prongstico, desde la obtencidn de la serie de tiempo hasta la deduccidon de un
modelo ARIMA(p,d.q) para la generacion de prondsticos para la serie de tiempo
estudiada.

El analisis de la serie de tiempo elegida se llevd a cabo con la version 7.0 de
Statgraphics.

V1.1 Eleccion de {a serie de tiempo

La serie de tiempo que se analizard en este capitulo iraia de la energia eléctrica
consumida por el sector industrial por mes en un pericdo de 18 afios, esto es, ias
observaciones de la serie temporal abarcan desde enero de 1982 hasta mayo de
2000. La serie puede ser consultada en el apéndice.

La serie fue elegida debido a las caracteristicas que presenta, que como se vera, son
de gran valor practico.

Vi.2 Obtencidn de la serie de tiempo

La serie se obtuvo del Banco de Informacién Econdmica (BIE), gue es la base de
datos del sector ecandmico del pais creada y mantenida por el INEGI en Internet, la
informacion scbre esta base de datos se encuentra en el Capitulo anterior.

El Banco de Informacién Econdmica contiene varios apartados, uno de los cuales es
el Sector Energético que proporciona informacion sobre la produccién, oferta,
consumo, exportacidn e importacion de energia eléctrica. Dentro del Sector
Energético existen variables concernientes a estos rubros. La variable de la serie de
tiempo que analizarernos es Consumo de Enargfa Electtica por el Sector Industrial.

V1.3 Andlisis

El andlisis de la serie de tiempo debe comenzar por la observacion de la gréfica de la
serie de tiempo.
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La grafica muestra un comportamiento extrafio, durante los primeros datos presenia
una marcada tendencia creciente, pero para el dato 121, ia serie fiene una severa
caida por debajo del nivel inicial. ¢A qué se debid esto? A una medificacion en la
recopitacion de los datos ya que a partir de enero de 1992 sélo se incluyo en la serie
de tiempo el suministro de alta tensién, esio debido a una reestructuracion en fas
tarifas de suministro y venia de energia eléctiica que se publicod en el Diario Cficial el
10 de noviembre de 1991". A partir del dato correspondiente al mes de enero de 1992
nuevamenie se observa que la media de la serie es creciente. Por ello, para poder

realizar ¢l analisis de fa serie de tiempo es nscesaric eliminar los datos anteriores a

1992 para que queden s6lo los datos que fueron tomados de la misma tensién.

La gréfica nos muestra los datos a partir de enero de 1992:
Serie original

& partir de enero 1892

8100 FTT- T
F.2 110 ) RIS S U S PR A simple vista, la serie de tiempo no

ol A presenta heteroscedasticidad, pero esto se
SR e Y A A comprobard méas adelante. Ademas, existe
B100 L e g deoao ] tendencia en la serie de tiempo.
4100 F- e oot
3100 F et i
2100&.----;——v-;----;----;—v—i---%

0 20 40 60 80 10C 120

tiernpo
Las graficas de la ACF y la PACF revelan también la tendencia:

! Nota margimal de la propia serie de tiempo.
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La funcion de autocorrelacion decrece lentamente y la funcidn de
autocorrelacion parcial se corta en uno, comportamiento debido a ia
tendencia.

Para reducir la tendencia creciente, aplicaremos una diferencia ordinaria de orden
uno:

Serie con una diferencia
ordinaria

730 COTTIIIIIIT I

530

330

730

0 20 40 60 80 1060 120
tiempo

En la grafica se observa que la tendencia ha side eliminada, ya no es necesaria otra
diferencia, sin embargo, al final de la serie se puede apreciar come presenta una
aparente varianza creciente, por lo que habria que transformar la serie para volver la
varianza constante. Estas transformaciones deben aplicarse antes de la diferencia

ordinaria.
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Para realizar las ftransformaciones a la serie temporal debe regresarse a las
observaciones antes de la diferencia ordinaria, de io contrario tendriamos probiemas
con el dominio de las ecuaciones, tal es el caso de la ecuacion raiz cuadrada de Z,,
pues si se fuvieran valores negativos resultantes de la diferencia ordinaria no
podriamos aplicar esta transformacion; o bien, los resultados pueden alterarse al
apficar una transformacion a datos diferenciados:

Gréfica resuftante de una
transformacion reciproco y una

(X 1E-6) diferencia
37F
Por ejempio, si a la serie le aplicamos 170
correclamenie la transformacion reciproco :
y posteriormente una diferencia ordinaria, -3¢

la gréafica resultante seria la siguiente:

gt ]

B3 ]
Gréfica de una diferencia b
ordinaria y una transformacion 0 20 40 60 80 100 120
reciproco empo

068 TTTIT I I I I TIITTID

0.48

Si por e confraric  aplicamos
incorrectamente una diferencia ordinaria
anies de una transformacion, los datos
resuitantes se verdn alterados y la grafica
a la izquierda lo demuestra.

0 20 40 60 80 100 120
tiempo

V.4 ESTABILIZACION DE LA VARIANZA Y ELIMINACION DE LA TENDENCIA
Para hacer la vartanza constante realizaremos transformaciones a los datos de la

serie de tiempo “consumo eléctrico det secior industrial®. Estas iransformaciones
eliminaran la heteroscedasticidad de nuestros datos.
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Transformacion logaritmo
Al aplicar un logaritmo a la serie de tlempo nuestros datos dibujaran fa gréfica
siguiente:

Serie con Iransformacion

loganimo . P ;
g7 OTTTII ‘WI.W La serie es ahara homoscedastica y el nivel se ha

reducido significativamente. El siguiente paso serd
aplicar una diferencia ordinaria, de la cual resulia la
siguiente grafica:

Serie con transformacién

0 20 40 60 80 100 120 0.16 e
tiempo '
0.12

[+

. ) . o . 008E

Al aplicar ung diferencia ordinaria a la serie N IEE
de tiempo se eliming la tendencia creciente. 0.04 i

-0.04

008

0 20 40 60 &80 100 120
tiempo

Transformacion reciproco

Serie con fransformacion

(X 1£-5) reciproco . ., R
g LT T Al aplicar esta transformacién a la serie
[ de tiempo los datos peguefios se volveran
grandes y los datos grandes se volveran
44 pequefios, esta es la razén de que ahora

la grafica de la serie transformada tenga
una pendiente negativa, nétese o
reducido de los datos en la escala del eje

V.

34

24

ke

O 20 40 86 80 100 120
tiempo
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Grédfica de transformacion
(X iE-6) reciprceds y una dif. ordinaria

72 “LEARR R I S BN UMM

Al hacer la diferencia ordinaria los datos
adquieren una media constante, el efecto de
la transformacion es que los datos se
aproximaran cada vez mas a cero.

17

g 20 40 60 80 100 120
tiempo

Transformacion raiz cuadrada
Serie con transformacion

-l euadiada
86T STV Esta es la gréfica que resulta de los datos de ia
‘ N | serie después de haber calculado su raiz cuadrada,

a pesar de que el nivel de la serie se reduce, no hay
mucho cambio respecto a la grafica de los datos sin

76 L
s L transformaciones, esto lo comprobaremos al aplicar
: la diferencia ordinaria.

56 |-

a6l

0 20 40 ﬁg??poao 100 120 Grdfica de ia serie con transt.

Raiz cuadrada y dif. ord.

Si observamos la gréfica después de
hacer una diferencia ordinaria nos
percataremos que sdlo ha disminuido el
nivel de la serie de tiempo, pero sigue
habiendo heteroscedasticidad; esta
transformacién no  significa un  gran
cambio respecto a la serie original.

0 20 40 60 80 100 120
fiempec
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Comparemos las graficas de las transformaciones contra las graficas originales, asi
como las graficas después de realizar diferencias ordinarias:

Serie con transformacion

Gréfica sin logantmo

transformaciones
T T T T

8100 [T U S e R

0 20 40 80 80 700 120 0 20 40 60 80 100 120
tiempo tempo
Serie con transformacion Serie con transformacion
(X 1£-5) reciproco raiz cuadrada

54

44

0 20 40 60 80 100 120 ¢ 20 40 60 80 100 120
trempo tiernpo

Al observar las gréficas de las transformaciones hechas a la serie original “consumo
eléctrico industrial” se nota como la escala de los valores de los datos disminuye,
siendo mucho mas apreciable en la transicrmacion reciproce que también presenta
una pendiente negativa debido al efecte que esta transformacion tiene sobre los
datos. Las transformaciones logaritmo y raiz cuadrada tienen casi la misma forma v
tendencia que la serie otiginal.

Para poder decidir sobre cudl es la transformacion que mejor elimina [a varianza sera

necesario comparar de esta misma manera las graficas de las diferencias ordinarias
de las transformaciones hechas a la serie de liempo.
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T

La grafica de las diferencias ordinarias de la serie original, presentaba
heteroscedasticidad:

Serig con una Serie con transformacion
diferencia ordinaria
730 [T 0.16 F
530 0.12
336 - - 0.08 bt o
: : 0.04 Bl 44k - 1 -
130 [f - ] .
) o
-70 M .
. -0.04
270 i -0.08 L
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
trempo fiempo
Grafica de transformacion Gréfica de la serie con transf.
{X 1E-6)  reciproco y una dif. ordinaria Raiz cuadrada y dif. ord.
37 F
17 L
-3
-23
-43
~68 HLononnoittiinininsiisonid
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
fiempo tiempo

Podemos observar que las transformaciones realizadas a la serie original son mas
claras después de realizar una diferencia ordinaria y que han cumplido el objetivo de
hacer homogénea la serie original, con excepcién de la gréfica de fa rafz cuadrada
con diferencias ordinarias, que préacticamente es la misma que la grafica de la serie
original con una diferencia ordinaria.

La grafica de la transformacién logaritmo con diferencias ordinarias, disminuye
nctoriamente el nivel de la serie cuya media constante es cercana a cero. Sin
embargo la transformacién reciproco reduce aln mds dicho nivel, ademdés, es mas
noforio en la grafica el comportamiento estacional al final de la grafica de la serie con
la transformacion y ia diferencia ordinaria. Para proseguir con la busqueda de un
modelo de prondstico tomaremos la transformacion reciproco con una diferencia
ordinaria.
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Como se ha mencionado con anterioridad, una vez que el modelo haya sido
identificade, aceptado y se hayan hecho l0s prondsticos, es necesario revertir la
transformacidn con {a operacidn inversa correspondiente, es decir, si a la serie de
tiempo se le aplicd una transformacién reciproco para hacerla homoscedéstica a los
prondsticos arrojados por el modelo ARIMA se tendran que aplicar la correspondiente
transformacion inversa para que sean congruentes con la serie original.

VI.5 IDENTIFICACION DE UN MODELC TENTATIVO
Para poder identificar un modelo es necesario observar las graficas de ACF v PACF
de la serie homogénea abtenida en la seccidn anterior:

ACF de /a serie homogénea PACF de la serie homogénea

17 ] ama ]
0.5 y o5t 1
el
of S T ol - |
R ° m\ T 0 T
“05 e T - ’-
05} ]
-1 e i s L . M| -1t 4
0 5 10 15 20 25 0 s 6 o 12 1’5 I
intervalo infervalo

Este comportamiento pertiddico de las grdficas de ACF y la PACF revela
estacionalidad en la serie de tiempo, esta estacionalidad sera de S=12 pues los datos
que tenemos son mensuales; para eliminar la estacionalidad debemos hacer
diferencias estacionales.

Serfe hormogenea con una diferencia

(X 1E-6) estacional
36 [
Prs Esta es la grafica resulfante de hacer una
: diferencia estacional a los datos de ia
16 |- serle  “consumo eléctrico del sector
; industrial” a la que ya se habia hecho una
e transformacion reciproco y una diferencia
ai & ordingria. Ahora deben observarse las
: ] graficas de ACF y PACF para determinar
-14 & : un modelo tentativo.
R R DR A bt b i
0 20 40 60 80 100 120

tiempo
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Las gréaficas de la ACF y la PACF muestran un modelo multiplicativo, pero no es muy
claro el modelo que sugieren.

Grafica de la ACF de la sene Grdfica de la PACF de la serie
homogensa con una diferencia homogénea con una diferencia
esfacional estacional
I T " * B 1[0 : ; : |
o5 1 05k ]
0 . " _ = [ 1 - 1 a T 1' ) -_" Tttt -I ______
T ¢ 0 o | T ]
03¢ ] osf " ]
-1 . . . , ] -1t p
0 5 10 i5 20 25 0 3 6 9 12 15 18
intervalo intervaln

La grafica de ACF decrece, siendo los valores significativos en 1y 12, mientras que la
grafica de PACF tiene valores importantes en 1 y 10 y se corta después de este dltimo
valor, esto nos hace pensar que se trata de un modelo multiplicativo.

E! siguiente cuadro de comportamiento tedrico de las ACF y las PACF brindan una
manera para identificar modelos muttiplicativos:

Modeio | ACF | PACF |
AR(p)*SAR(P) Decae Se trunca después
de p+sP
MA(g)*SMA(Q) Se frunca después|Decae
de g+sQ
Mezclados Decae Decae

Las graficas de la ACF y la PACF carecen de la suficiente claridad para poder
determinar un modelo de acuerde a su compoertamiento tedrico, es decir, su huella
digital no es muy clara, tendremos que probar varios modelos y verificar cudl de todos
es el mejor, estos modelos tienen que ser deducidos a partir del mas simple, de esta
manera iremos aumentando paramelros uno & uno si fuera necesario. Debemos
recordar que no importa tanto que un modeio se ajuste correctamenie, io que importa
mas es que tan buenos prondsticos arraje.
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V1.5.1 MODELC AR(1)

Capitulo VI "UN ESTUDIO BEAL COMPLETCS
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Para empezar con la eleccion dei modelo empezaremos por el méas simple de los
modelos autorregresivos, que es el modelo AR(1), estos son los valores que
corresponden a los parametros del modelo calculados con STATGRAPHICS:

Parametro Estimado |Error estandar Vaior t Valorp
AR{1) [(¢) - 44056 .09684 -4.54933 .00002
Media | {1) 00000 00000 -.51935 .60485
Constante | (§ .00000

La fabla anterior indica que la media y la constante deben ser eliminadas del modelo.
Las siguientes graficas muestran la ACF y la PACF de los residuales:

ACF de los residuales
e modeio Afi(1) ,
0.5¢1 1
ol- IS
ot 7
-1k .

0 5 10 15 20 25
infervalo

PACF de los residuales
maodelo AR(1)
7 : : : :
0.5 J
-...ﬁ._’_ ..............
4] _H'J_\i'd.ﬂ 7 U Uru 7
-0.5
-1&. - .
0 3 6 &g 12 15 18
Intervalo

Como puede apreciarse en las graficas, los residuales no son ruido blanco, la grafica
de la ACF muestra valores significativos en 3 y en 12, mientras que la grafica de [a
PACF muestra un valor que sobresale en 8.

A continuacion veremos la grafica del periodograma integral de los residuales para

interpretar su comportamiento.

Periodograma Integral de los
residuales Mod. AR(T)

0.8

asy
G4

0.2

02 03 04 05

¢ 01

En el periodograma integral puede verse cémo, a
pesar de encontrarse dentro de los limites de
confianza, presenta una especie de peldafios que
aunque no son muy claros, indican que debemos
mejorar el ajuste.

Aumentaremos un parametro SAR al modelo para
ajustar este comportamiento estacional gue
muestran tanto las graficas de la ACF y la PACF
como el periodograma integral de los residuales,
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V1.5.2 MODELC AR(1)*SAR(1)

Los parametros del modelo fueron calculados con el paquete
continuacion se muestra la tabla de los resultados:

STATGRAPRICS, a

Parametros calcuiados:

Parametro Estimado |Error estandar Valor { Valor p
AR(1Y | {8 -40616 10000 -4.06160 0001
SAR{12) | (&) -20013 .106386 -2.63386 .01003
Media (1) .00000 .00000 | 59297 | .55477
i Constante | (9) .00000 | ] Hi

Como podemos ver en la tabla anterior, la media es cero y el valor en tablas t-student
es menor a dos, lo que indica que este valor es insignificante y debe ser eliminado del
modelo, la siguiente tabla muestra los nuevos valores sin la media ni [a constante:

Pardmeiro Estimado |Error estandar Valor { Valor p
AR (1) [ (o) -.40353 .09954 -4.05405 .00011
[ SAR(12) | (1) -.27935 ] 10573 -2.64201 ] 00979

Diferencias Ordinarias: 1

Diferencia estacional de primer orden de longitud = 12

Varianza de ruido blance = 6.51702E-11 con 86 grados de libertad
Desviacién estandar para el ruido blanco {std err) = 8.07281E-6

Estas son las graficas de la ACF de los residuales y la PACF de los residuales:

Gréfica de la PACF de los
residuales

T Y

Gréfica de fa ACF de los
residuafgs
1 ;

0 5 10 15 20 25

o 3 & g 12
intervalo

tritervalo

15 18

A pesar de que las gréficas estan cercanas a describir ruido blanco adin sobresalen
algunos valores.
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Perncdograma integral
de los residuales

La gréfica del periodograma integral de los
residuales muestra que el ajuste ha mejorado
en comparacién al modelo AR(T).

0 01 02 03 64 05

iPuede mejorarse este ajuste? Recordemos que la serie era de enero de 1982 a
mayo de 2000, esto es un total de 221 datos, pero tuvimos que quitar los primeros
120 datos de la serie por no ser congruentes con el resto, entonces quedaron 101
observaciones. Para poder hacer a la serie de fiempo homogénea tuvieron que
hacerse una diferencia ordinaria y otra diferencia estacional, esto es 13 datos menos.
Este quiere decir que estamos calculando los parametros con 88 dalos, los cuales
deberian ser suficientes para calcular el modelo, pero cabe la pregunta ¢mejorard &l
modelo si calculamos prondstico hacia atras (backeast)?

Estimacién del modelo de prendstico con prondsticos hacia atras (backeast)

En 3 siguiente tabla se muestran los resuftados del calculo de los parametros:

Parametro Estimado | Error estandar Valor t Valor
AR (1) (1) -.41238 1.09666 -4,26610 00005
SAR(12)] (@) -.50158 07455 -6.72816 .00000

Diferencigs Ordinarias: 1

Diferencia estacional de primer orden de longitud = 12

Varianza de ruido blanco = 5.81629E-11 con 86 grados de libertad
Desviacion estandar para el ruido blanco {std err) = 7.62646E-6

Las graficas de ACF y la PACF as| como el periodograma integral de los residuales
mostraran el ajuste del modelo;
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Grédfica de la ACF de fos Grafica de fa PACF de fos
residuales residuales
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Estas graficas revelan un ajuste ligeramente mejor y ios valores de los residuales se
comportan como ruido blanco.

Periodggrama mtegral de
los residuales

1 ] H el Al
W E! periodograma integral de I0s residuales del

stra un mejor ajuste.
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A continuacion se muestra 1a tabla de valores obtenidos en el pronéstico, asi como la
iabia de su correspondiente ransformacion inversa;

Horizonte | Limite | Probable { Limite |Horizonte| Limite |Probable] Limite !
inferior Superior inferior superior
1.24E-04] 1.39E-04|1.54E-04 13 7.39E-05| 1.16k-04| 1.59E-04
1.15E-04] 1.33E-04] 1.50E-04 14 6.51E-05| 1.10E-04| 1.55E-04
1.11E-04] 1.32E-04] 1.53E-04 15 6.10E-05] 1.09E-04] 1.57E-04
1.12E-04] 1.36E-04][1.59E-04 16 6.12E-05| 1.12E-04| 1.63E-04
1.07E-04] 1.33E-04| 1.59E-04 17 5.71E-05| 1.10E-04| 1.63E-04
1.11E-04] 1.39E-04|1.67E-04 18 5.85E-05| 1.14E-04! 1.70E-04
1.12E-04] 1.42E-0411.72E-04 18 LOO0E-05; 1.18E-04) 1.76E-04
1.07E-04] 1.39E-04|1.71E-04 20 5.47E-05] 1.15E-04| 1.75E-04
1.09E-04] 1.42E-04]1.76E-04 21 5.55E-05| 1.18E-04; 1.80E-04
10 19.17E-05! 1.27E-04|1.62E-04 22 3.83E-05] 1.02E-04| 1.6TE-04
11 9.27E-05| 1.30E-04|1.66E-04 23 4.07E-05| 1.07E-04] 1.73E-04
12 8.17E-05] 1.20E-04| 1.58E-04 24 2.86E-05| 9.67E-05] 1.65E-04
Tabla 1. Muesira los valores pronosticados y los correspondientes limites de confianza.

Wico[~ ||| 2po (=

Horizonte | Limite | Probable | Limite |Horizonte| Limite Probable| Limite

inferior superior inferior superior

1 6489.46] 7197.77| 8079.70] 13 6289.51| 8586.42] 13526.14
2 8651.24] 7832.29, 863274 14 6435.63] 9072.27] 15365.89

3 6543.73] 7586.68| 9025.18] 15 6365.53] 9171.79] 16403.26

4 6273.49] 7355.81] 8889.44 16 6153.28) 8938.47) 16329.81

5 6286.54| 7506.27] 9313.24] 17 6119.99] 9070.54] 17514.76

6 5998.48] 7207.78| 9027.72] 18 5896.89| 8767.70| 17085.46

7 5828.56| 7062.05| 8957.76] 19 5694.11] 8488.46| 16668.17

8 5855.04] 7196.16] 9334.10{ 20 5723.41] 8717.41] 18279.83

g 568595 7028.44] 9200.73] 21 5563.96] 8503.40! 18026.95

10 6164.32| 7876.62{10908.15] 22 6000.06] 9757.24| 26102.16

11 6007.59] 7716.59110784.37] 23 5780.78] 9361.19) 24593.23
12 6311.38] 8330.07/12247.20] 24 | 6067.00] 10337.46] 34010.11]

Tabla 2. Valores pronosticados habiendo aplicado una transformacidn inversa, es decir, el
reciproco del valor de la tabla 1.

Como se aprecia en lgs valores de las tablas, conforme es mas amplio el horizonte
pronosticado por el modeio los limites se expanden y plerden precision, este
comporiamienio es l6gico pues mientras mas ampiio sea nuestro prondstico mayor
incertidumbre tendremos del futuro valor real. Sin embargo, como veremos en ia
siguiente tabla y su correspondiente grafica, los valores pronosticados para un
horizonte de hasta 4 periodos de tiempo comparados con el valor real del proceso
tienen una minima diferencia:
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Mieniras el presente trabajc estaba siendo elaborade, se obtuvieron ios datos de los
meses siguientes al Uitimo dato de ia serie de la cual se obiuvo el modelo, estos datos
ros serviran para validar el modelo obtenido. La siguiente tabla es un comparativo de
ios valores pronosticados y los valores reales arrojados por el proceso:

PERIODO Lim. inferior | PROBABLE | Lim. superior REAL
Junio 2000 6489.46 7197.77 8079.70 7000
Julio 2000 6651.24 7532.39 8682.74 7165
Agoesto 2000 6543.73 7586.68 9025.19 7345
Septiembre 2000 5273.49 7355.81 8889.44 7106

Tabla de pronésticos comparados con el
valor real del periodo |

10500.00
8500.00 +—- = . . : i
650000 | ¥k Rk |
4500.00 ‘
1 2 3 4 5 :

| :
—o— probable —8— éptimo —&— pésimo —¢— rea![ |
= - - —

Como vemos en la tabla y su gréfica, los valores pronosticados son muy aproximados
a los valores reales, el modelo se ajusia correctamente y arroja buenos resultados.

Por lo tanto, podemos considerar que el modelo elegido es un buen modelo y que
podemos tener confianza en los valores gue se obtienen al empleario, el modelo es
entonces un AR(1)*SAR({1} es decir:

Z, = 02yt ENPZ i + &)
2B, 15+ 0L DL 8 HE
Donde Z =AA, —, esto es, Z: es el reciproco de una serie w; con diferencias
W

H

ordinaria y estacional; ¢:=-0.41238 y &=-0.50158 y & es ruido blanco.

Como se ha mencionado, se debe asegurar que el modelo gue se va a elegir para
pronosticar valores de la serie de tiempo sea el mejor, esto es, se deben identificar
modelos alternos para comparar resultados y asi elegir el que se ajuste a la serie y
que a la vez sea parsimonioso, asi buscaremos modelos alternos al anterior. A
continuacion solo se veran las graficas de los prondsticos de los modelos y los valores
de los pardmetros que arrojen, todos los modelos deben ser obtenidos de manera
stmilar ai anterior.
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V1.5.3 MODELO MA(1)

Probaremos ahora con un modelo MA(1) para tratar de encontrar un modelo alterno ai
anterior que pudigra generar prondsticos mejores. Estos son los valores de los
parametros:

Parametro Estimado |Error estandar Valort Vaior p

MA (1) | (8) -.40586 09782 414927 00008
[ Media | () 00000 00000 57442 56718
{ Constante | (§) 00000

Donde la media y la constante deben ser eliminadas del modglo. Las gréficas de ACF
y PACF son muy parecidas a las del modelo AR(1):

ACF de los residuales PACF de los residuales
modeio MA(1) modelo MA(T)
G.5¢ 1 a.5¢
i 1 fas | I o
O 7 B T T Or-n EREi| UIJ =
-0.5¢ : 0.5%
-TL . . . ] -1t , s j
0 5 10 15 20 25 ¢ 3 6 9 12 15 18
Intervalo Intervalo

Estas graficas son muy parecidas a las del modelo AR(1) y no muestran ruido bianco,
sobresalen valores en 3 y en 12 en la gréfica de la ACF y en 3 en la PACF.

Periodograma Integral de los
residuales mod. MA(1)

En el periodograma integral de ios residuales se

1£ T - ) "
verifica que no ha sido totalmente filtrada la parte
o8l Vs estacionaria de la serie de liempo,
1 aumentaremos un paréametroc SMA  para
06} . / 1 contrarrestar la falta de ajuste.
o4t .

G2r

L
o

i A

08 04 05

0.1 02
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V1.5.4 MODELO MA(1}*SMA(1)

v o T

Los parametros calculados para este modelo son:

Parametro Estimado | Error estandar Valor t Valor p
MA (1) {6h) 40623 .09596 4.10484 .00008
SMA(12) | (&) 28736 .10440 2.84817 .00510
Media {12 .00000 .00000 .67050 50435
Constante | (§) .00000
Diferencias Ordinarias: 1
Diferencia estacional de primer orden de {ongitud = 12

Varianza de ruide blanco = 6.5128E-11 con 85 grados de liberiad

Desviacién estandar para el ruido blanco {sid err) = 8.0702E-6 |

Las graficas de ACF y PACF de los residuales presentan el siguiente comportamiento:

ACF de los residuales PACF de los residuales
mod. MA( TI"SMA(T) mod. MA(1)*"SMA(1}

1 1 1F

0.5 055

Or— 7 ) Q= —7—7 T ﬁhL.
-0.5¢ 1 -0.5 1

0 5 10 15 20 25 0 3 6 9 12 15 18
Intervalo Intervaln

Parametro Estimado |Error estandar Valor t Yalorp
MA (1) | (&) 40206 .09860 4.07754 00010
SMA(12) | (&) .29445 10393 2.83311 00574

Diferencias Ordinarias: 1

Diferencia estacional de primer orden de longitud = 12

Varianza de ruido blance = 6.47097E-11 con 86 grados de libertad

Desviacidn estandar para el ruido blanco (std err) = 8.04423E-6

ACF mod. MA(1)"SMA(T}
sin constante

13

intervalo

¢ 5 10 15 20 25

ACF mod. MA(1)"SMA(1)
sin constants

3

Intervalo

0 3 &6 9 12 15 18
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El modelo sin constante mejora un poco ef comportamiento de las graficas de la ACF
y la PACF de los residuales y ya podrian considerarseles ruido blanco, pero
calcularemos pronosticos hacia atrds para ajustar aln mas el modelo:

Parametro Estimado |Error estandar Valor t Valor p
MA (1) | (8) 40206 .09860 4.07754 .00010
SMA(12) { (&) 29445 10393 2.83311 00574

Diferencias Ordinarias: 1

Diferencia estacional de primer orden de longitud = 12

Varianzg de ruido blanco = 6.47097E-11 con 86 grados de libertad
Desviacion estandar para ¢l ruide blanco (std err) = 8.04423C-6

ACF de los residuales mod. PACF ds los residuales
MA(1)*SMA(1) con mad. MA(1)*SMA(1) con
prondsticos hacia afrds pronoslicos hacia atrés
e i ‘ ‘ i . gp T
0.5¢ ]
O r = L] L o r' i 1
-0.5¢ ]
-1 9 o] NP,
0 5 10 15 20 25 g 38 6 ¢ 12 15 18
intervalo intervalo

En estas gréficas de los residuales las autocorrelaciones y las parciales se comportan
de mejor manera v el ajuste dei modelo ha mejorado, veremos ahora la gréfica del
periodograma integral de los residuales:

Periodograma integral de fos
residuales def modelo
MA(1)"SMA(1)

Esta grafica muestra que con el calculo de
prongsticos hacia atras, el modelo MA(1)*SMA(1)
tiene un mejor ajuste.

Ahora calcularemos los prondsticos utilizando este
modelo, la siguiente grafica muestra los
prondsticos obtenidos:

o

0 o1 02 03 04 05
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Prondsticos para el
(X 1E-4} modelo MA(1)"SMA(T}

st ] A los prondsticos obtenidos debe aplicarse una
transformacién inversa al reciproco para que os

4r 1

resultados puedan ser comparables con los
3L— L 1 datos reales de ia serie de tiempo.
2r R Las siguientes tablfas muestran los prondsticos y

los prondsticos coi una transformacion inversa:

0r, : . .

6 30 60 90 120 150

Tiempo
Horizonte Lim. Probable Lim. Horizonte Lim, Probable Lim,
Inferior Superior Inferior Supetrior

1 1.54E-04; 1.39E-04| 1.24E-04 13 1.50E-04] 1.12E-04} 7.41E-05

2 1.51E-04] 1.33E-04] 1.15E-04 14 146E-04| 1.06E-04| 6.54E-05

3 1.51E-04| 1.30E-G4] 1.10E-04 15 146E-04| 1.03E-04| 6.08E-05

4 1.56E-04] 1.34E-04 1.12E-04 16 1.52E-04f 1.07E-04] 6.23E05

5 1.54E-04| 1.30E-04] 1.06E-04 17 1.49E-04| 1.03E-04] 5.61E-05

[ 1.60E-04| 1.35E-04{ 1.09E-04 18 1.56E-04| 1.07E-04| 5.89E-05

7 1.65E-04| 1.38E-04| 1.10E-04 19 1.61E-04] 1.10E-04; 6.01E-05

8 1.63E-04] 1.34E-04| 1.05E-04 20 1.59E-04] 1.07E-04] 5.51E-05

9 1.70E-04| 1.39E-04; 1.09E-04 21 1.66E-04| 1.12E-04| 5.B6E-05

10 1.55E-04| 1.23E-04] 9.08E-05 22 1.51E-04] 9.56E-05| 4.01E-05

11 1.59E-04; 1.26E-04| ©.27E-05 23 1.56E-04 9.88E-05! 4.17E-05

12 1.50E-04| 1.15E-04| B.05E-05 24 1.47E-04| 8.79E-05] 2.93E-05

Tabla 3. Valcres pronosticados y los correspondientes limites de confianza.
Horizonte Lim. Probable Lim. Horizonte Lim. Probable Lim.
inferior Superior inferior Superior

1 6474.59 7181.12 8060.63 13 6657.26 891544, 13491.80

2 6634.95 7525.42 8692.02 14 684214 545233, 15282.53

3 6642.89 7668.30 9068.07, 15 6855.65 9678.86] 16455.11

4 5402.62 7462.85 8943.28 16 6599.14 9353.84| 16056.42

5 65498.57 7703.74 9457.70 17 £696.44 9735.39/ 17824.23

6 6235.89 7432.62 9197.77 18 6411.32 ©306.39] 16968.62

7 §059.91 7269.40 9082.07 19 6217.78 9051.90] 16633.84

8 6122.54 7444.30 94583.7% 20 6274.82 9324.70| 18143.03

F g 5883.98 7169.13 9172 .46 21 6015.58 8896.88) 17075.86
10 6470.44 8150.96| 11010.67 22 6618.53; 10460.71; 24937.22

11 6287.05 7945.71f 10793.23 23 6415.56] 1012505 24004.30

12 6687.71 B8682.78] 1241510 24 6820.31| 11370.25| 34156.86

Tabla 4. Valores pronosticados y limites de confianza transformados.
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Esta tabla y la grafica comparan las valores reales de [a serie de ttempo contra los
valores pronosticados

Periodo Lim. Inferior| Probable [Lim.Superior] REAL |
Junio 2000 6474.587245| 7181.122266 8060.680805 7000
Julio 2000 6634.951598| 7525.417006 8692.024199 7165
Agosto 2000 6642.885138| 7668.300015 | 9068.074032] _ 7345
Septiombre2000 | 6402.622514 7462.853646 | 8943.983829] 7106

Prondsticos para el modslo MA(1)*SMA(1) |

10500 - ‘

!
8500 +— M
4500 ‘ - : | !
1 2 3 4 5

orior ——REAL | |

perior EAL | |
Los prondsticos arrojados por e modelo son muy buenos y apegados a los valores
reales de la serie de tiempo. Este modelo MA(1)*SMA(1} son s=12 se puede escribii:

Z, =(1-6,Bf1-0,8%F,
=& - EJ1Sr—1 - @1‘9:-12 + 91@18r—13

~0O— Lim. Inf griot ——Prohable —=—1im &

1
Donde <, :Aﬂxz;, esto es, Z; es el reciproco de una serie w: con diferencias
t

ordinaria y estacional; ;=0.40206 y &:=0.29445 y & es ruido blanco.
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VL6 UNA MANERA ALTERNA DE ELIMINAR LA TENDENCIA

Serie con una diferencia
estacional
200 F- ST T T

En ocasiones, una diferencia estacional también _ .
elimina la tendencia en la serie de tiempo y 7000 ---+4---4- -1
entonces ya no es necesario hacer una diferencia gppli. ... ..i... 0

ordinaria. En la gréfica a la derecha muestra una 600 oo

diferencia estacional hecha a la serie original, o !
vemos que la diferencia estacional no eliming 'a 400 SRR EES A AR
tendencia. ¢se comportara de manera diferente si 55, p .. W _______________
hacemos la fransformacion reciproco? O[—:' Lk)\ oL :‘%
U B Sl T SR Al |
0 20 40 60 80 100 120
Retomaremos la transformacién reciproco para volveria tiernpo
homoscedastica.
Serie con una diferencia
(X 1E-6) estacional
Aplicando una diferencia estacional a la serie de 7Ee
tiempo ftransformada tendremos la grafica a la :
derecha: -18 K-

De nuevo, et nivel de la serie es reducido y la serie  -33h
aparentemente no tiene tendencia. Pero es necesario :
observar ias graficas de ACF y PACF, las cuales no  -53Q
muestran un comportamiento claro: '

0 20 40 60 80 100 120
.Iiempo
ACF de a serie con dif, PA C; fzesrlgc?sg ‘; con
estacional T
1_' i T T i
os5L . 0.5r 4
e
ot SRR o gL - BT
8L T ; 05
g 5 1 15 20 25 0 3 6 & 12 15 18
Intervalo Intervaio

La grafica de [a ACF decrece de manera mas 0 menos rapida pero la grafica de la
PACF tiene un comportamiento peculiar, pues el primer intervale calcutado es muy
notorio mientras que dos mas estdn apenas fuera de los limites, esta huella digital
parece ser un modelo AR(p) o para ser mas claros a un AR(3).
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Calcularemos los coeficientes de un modeio AR(3) para tratar de ajustar un modelo
para la serie:

Parametro Estimado | Error esténdar Vator { Vaiorp
AR(1) (1) 46164 .10680 4.32254 00004
AR(2) {¢d) .34289 11245 3.04927 .00306
AR(3) { @) 17748 10789 1.64494 .00000
Media ) -.00005 .00001 -7.49891 .00000

Constante | (&) .00000

Diferencias Ordinarias: ¢

Diferencia estacional de primer orden de longitud = 12

Varianza de ruido bianco = 6.73739E-11con 85 grados de libertad
Desviacién estandar para el ruido blanco (std err) = 8.24463E-6

Donde el parametro ¢ puede ser eliminado, entonces caicularemos el modelo AR(2):

Parametro Estimado | Error estéandar Valor i Valor p
AR() [ (#0) 53653 .09717{  5.52132 .00000
AR(2) {¢) 44097 09782 4.50810 .00002
Media | () -.00006 .00001|  -7.32791 .00000

Constante | (8 -000300

Diferencias Ordinarias: 0

Diferencia estacional de primer orden de longitud = 12

Varianza de ruido blanco = 6.92359E-11con 86 grados de libertad
Desviacién estandar para el ruido blanco (std err) = 8.32081E-6

Y las graficas de ACF y PACF se comportan de la siguiente manera:
ACF de los residuales

ACF de los residuales
para el modelo AR(2) para el modeio AR(2)
Jr : . . " 1 F bbbl
.67 o5l ]
o ieti | of e
1 I
By L o
-0.5¢ -0.5¢ ]
“Tr . . . J -Tr . . . . ]
g 5 190 15 20 25 0 3 &8 9 12 15 18
Intervalo intervalo

Que no se comportan como ruido blanco pues sobresalen intervalosen 3y 12 en la
grafica de autocorrelacion y en la parciai en el intervalo 3, por l¢ tanto tenemos gue
agregar un parametro estacional, un SAR(1).
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V1.6.1 MODELO AR(2)*SAR(1)

Los pardmetros calculados para el modelo y las gréficas de ACF y PACF son:

Pardametro Estimado |Error estandar Valor { Vaior p
AR(1) () .56335 .09827 5.73244 .00000
AR(2) (¢) 43576 .09896 4.40358 -.00003

SAR(1) {d) -.31863 .10508 -3.03284 .00321
Media (1) -.00006 .00001 -8.74106 .00000
Consiante | (§) .00000

Diferencias Ordinarias: 0

Diferencia esiacionai de primer orden de iongitud = 12

Varianza de ruido blanco = 6.34059E-11con 85 grados de libertad
Desviacion estindar para el ruido blanco (std err) = 7.96278E-6

ACF de los residuales para

PACF de los residuales para
ef modelo AR(2)"SAR(1)

el modelo AR(2}"SAR(1)

0.5 1 051 ﬂ
0 - Jﬂ uq o O'Jul—'uﬂ UL‘“- —\_ - 4
-0.5 0.5

0 & 10 15 20 25
Intervalo

Estas gréficas estan muy cercanas a compottarse como ruido blanco, calcularemos
prondsticos hacia atras para mejorar el ajuste del modelo:

0 3 6 9 12 15 18
Infervalo

Parametro Estimado : Error estandar Vaior { Valor p
AR(1) (%) 54347 10085 5.38881 .00000
AR(2) {5) .35768 .09868 3.62464 00049

SAR(1) I (#) -.49090 07469 -6.57213 .00000
Media (1) -.00003 .00001 -6.44485 .00000
Constante | (3) .00000 |
Diferencias Ordinarias: 0
Diferencia estacional de primer orden de longitud = 12
| Varianza de ruido blanco = 5.72336E-11¢can 85 grados de libertad

{ Desviacion estandar para el ruido blanco (std err) = 7.56529E-6
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Las graficas de ACF y PACF se comportan de la siguiente manera:

17
0.5/
or —1
-0.5
-1 . s
0 5 10 15 20 25
Irtarvalo

ACF de los residuales

mod AR(2)*SAR(1)

PACF de los residuales

S

oo

mod. AR{Z2)*SAR(1)

g 3

6 9

12 15 18

Intervalc

Como puede apreciarse en las gréficas, os residuales estan méas préximos a ser ruido
blanco, el periodograma integral de los residuales se muestra a continuacion:

!

08

0.6

04

0.2

Pericdograma Integral de los
residuales para el modelo
AR(2)*SAR(1)

E / g

Ei periodograma infegrai de los residuales muestra
un ajuste bueno para el modelo, es adecuado usarlo
para calcular prondsticos, los cuales tienen ila

siguiente grafica:

Pronosticos calcufados

con el mod.
(X 1E-4} ARI2VSAR(T)
4' L ; N
30 -
2 r - -
It R
Gk, A . . 3
0 30 60 90 120 150
Tiempo
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Las tablas siguientes muestran los valores pronosticados y los valores con la
transformacion correspondiente para poder comparar [os pronosticos con los valores

reales.
Periodo Lim. Probahle Lim. Periodo Lim. Probable Lim.
Inferior Superior Inferior Superior

1 1.53E-04] 1.38E-04] 1.23E-04 13 1.38E-C4f 1.07E-04] 7.69E-05

2 1.48E-04] 1.31E-04] 1.14E-04 14 1.32E-04] 1.00E-04| 6.88E-05

3 1.49E-04| 1.29E-04] 1.09E-04 15 1.31E-04| 9.82E-05] 6.56E-05

4 1.54E-04| 1.32E-04] 1.11E-C4 16 1.34E-04] 1.00E-04| 6.69E-05

5 1.52E-04| 1.29E-04| 1.06E-04 17 1.32E-04| 9.81E-05| 6.38E-05

g 1.68E-04] 1.34E-04; 1.10E-04 18 1.36E-04] 1.01E-04] B.B62E-05

7 1.61E-04| 1.36E-04| 1.11E-04 19 1.40E-G4| 1.04E-04] 6.8SE-05

8 1.568E-04| 1.33E-04] 1.07E-04 20 1.37E-04| 1.01E-04] 6.48E-05

9 1.62E-04] 1.35E-04/ 1.09E-04 21 1.40E-04| 1.03E-04] 6.68E-05

10 1.476-04] 1.20E-04] 85.26E-05 22 1.24E-04; 8.77E-05} 509E-05

i1 149E-04] 1.22E-04f 9.44E-05 23 1.29E-041 9.16E-05| 5.45E-05

i2 140E-04] 1.12E-04] B8.40E-05 24 1.18E-04i 8.11E-05| 4.38E-05
Tabla 5. Prondsticos de la serie de tiempo calculados con el modelo AR(2)*SAR(1).
Periodo Lim, Probable Lim. Pericdo Lim. Prohable Lim.

Inferior Superior inferior Superior

1 §880.48 728680 £158.64 13 7272.04 9320.14; 13000.09

2 6765.53 7652.05 8805.84 14 7597.63 9979.84| 14538.07

3 6729.93 7761.08 9165.40 15 7642.86; 10181.12| 15243.60

4 6511.14 7565.38 9026.98 16 7468.93 9963.24| 14958.71

5 6594.87 7765.00 9439.93 17 7553.38] 10195.70] 15681.26

8 £5346.87 7486.82 9125.92 18 7338.67 9873.62| 15079.73

7 6215.02 7360.90 9016.48 19 7143.21 9572.49] 14505.37

8 6314.77 7540.11 9355.50 20 7307.38 8916.01] 15421.18

9 6180.85 7386.02 9i74.90 21 7160.71 9685.61] 14961.12

10 £6823.89 8362.18] 10795.81 22 8036.58] 11405.10| 19635.18

11 6699.45 8207.82] 10592.74 23 7773.45] 10917.48| 18331.87

12 7159.48]  8941.10] 11903.16 24 8444.80] 12327.85| 22821.98

Tabla 8. Valores de fos prondsticos transformados.

Los prondsticos obtenidos se comparan con los valores de la serie de tiempo en la
tabla y grafica siguientes:

Periodo Lim. Probable Lim. REAL
Inferior Superior

Junio 2000 655046 | 7266.60 | 8158.54 7000

Julic 2000 6765.53 | 7652.05 | 8805.84 7165

Agosto 2000 6729.93 | 7761.08 | 8165.40 7345

Septiembre2000 | 6511.14 | 7565.38 | 9026.98 7106
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Prondsticos calculados mod. AR(2)*SAR(1)

9500.00 - S
— |

8500.00 +—-—-

| e Probable

el - * -—0—_I__i)mWInferi0r
|

8 ____—E ‘ —x—Lim. Superior
. 7500.00 |- ;{;X’M\X | —>—REAL
|

6500.00 J— ﬁ//o_——'\—————’

En ta grafica puede verse que los prondsticos estan muy proximos a los valores reales
de la serie de tiempo. El modelo AR(2)*SAR(1) puede escribirse también de la iorma:

(1-9,8-9,8° 1-0,8°)7, -5 =¢,
O bien si desarrollamos la ecuacion:
Z, =8+ 2  + 0,2 oy + DL, o~ OPL 3~ G PL 1, HE,

Que tendra ¢,=.54347, $»,=.35768, ©1=-.48090 y §=-.00003; que es un modelo que,
comparade con los demas, es complicado y no cumpie con el principio de parsimonia.
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V1.6.2 MODELO ARMA(1,1)

El primer modele que debemos probar es un ARMA({1,1} que es el mas sencillo de
todos. Al ejecutar el modelo en el paquete STATGRAPHICS obtuvimos las siguientes
graficas de ACF y PACF:

ACF de los residuales ACF de jos residuales
modefo ARMA(T,1) ... marisin ARMA/T 1)
1 " i ‘ ™ Tr 7
3 a.5¢
- -:F - .7 ..............
‘ NI
1 -0.5¢
~Th ; 3 -1k : ; . 7

0 5 10 15 20 25 0 3 6 9 1215 18
Intervalo Intervalo
Las gréficas de la ACF y PACF de ios residuales no son ruido blanco, y el intervalo 12
resalia en ia grafica de ACF de los residuales, lo que indica que se debe aumentar un
pardmetro estacional, probaremos con el modelo ARMA(1,1)*SAR(1).
V8.2 MODELO ARMA(1,1)*SAR{1).

Sar A R g A L1l ~

ACF de los residuales modeglo PACF de los residuales
ARMA(1,1)"SAR(1) madelo ARMA(1. 1V*SAB(T)
-,t 1 1 T T T 3 T T |
051 b o5t
of =t ol el ]
-0.5F 05t ]
-1k . X . . B ; ]
9 5 10 15 20 25 e P —

0 3 6 9 12 {5 18
intervalo Intervalo

Como podemos ver, tampoco se compottan como ruido blanco los residuales del
modelo pero estan muy préximos a serlos jmejorard el modelo si calculamos
prongsticos hacia atras?

Las graficas siguientes muestran las ACF y PACF de ios residuales del modelo
habiendo calculado prondsticos hacia atras:
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ACF de !_os reSfdz:raies PACF de los residuales
modeic ARMA(T, 7) SAR(T) modelo ARMA(1, -,-)tSAH(U
e ‘ . ] o ey
05} 3 o5k ]
o i P 0 F— \F| I ui - ]
0.5+ R 0.5
1k -1 t o ]

& 9 12 15 18

Intervalo
Analizando estas gréficas se puede decir que los residuales se comportan ya como
ruido blanco, analizaremos ahora los coeficientes del modelo ARMA{1,1)*SAR(1). Hay
que notar que el pardmetro autorregresivo () es préximo a 1, es decir, que la serie de
tiempo estd muy cerca a la no estacionaridad.

& ke
o
W

[ 5 10 15 20
Intervalo

Coeficientes calculados:

Parametro Estimado Error estandar Valor t Valorp
AR(1) | (¢0) 94449 .03937 23.99021 .00000
SAR{12) | (@1 -.50659 07349 -6.89301 .00000
MA(T) | (&) 36100 1191 3.22584 00178
Media (1) -.00003 00001 -5.90040 00000
Constante | (8}~ 00000

Diferencias ordinarias: 0

Diferencia estacionat de primer orden, longitud: 12

Varianza de ruido blanco = 5.75062E-11 con 86 grados de libertad
Desviacion estdndar para el ruido blanco (std err) = 7.58328E-8

Veamos la gréfica del periodograma integral de los residuales y la grafica de los
pronosticos:

Periodograma Integral de los Prondsticos def modelo

residuales modelo ARMA(T,1)"SAR(1) (X 1E-4) ARMA(1,1)*SAR(1)

. S e e
0.8 44 ]
0.6L s ]
0.4f 2t R

1 Ra

0.2
‘ ot A
0L 6 30 60 90 120 150

0 o1 02 03 04 0§
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El ajusie del modelo es buenc segun lo indica el periodograma integral de los
residuales del modelo.

De nuevo a estos pronosticos tiene que revertirse fa transformacion hecha a los dates
de [a serie para hacerla estacionaria, a continuacion se muestran las tablas de
prongsticos:

Horizonte Limite Prababie Limite Horizonte Limite Probable Limite
inferior superior inferior superior
1 1.52E-4 1.37E-4 1.22E-4 13 1.37E-4 1.08E-4 7.8B3E-5
2 1.47E-4 1.30E-4 1.12E-4 14 1.32E-4 1.01E-4 7.01E-5
3 1.48E-4 1.28E-4 1.09E-4 15 1.31E-4 9.94E-5 8.72E-5
4 1.53E-4 1.32E-4 1.11E-4 18 1.34E-4 1.01E-4 5.85E-5
5 1.51E-4 1.29E-4 1.07E-4 i7 1.33E-4 9.94E-5 6.55E-5
6 1.57E-4 1.34E-4 1.10E-4 18 1.37E-4 1.02E-4 6.81E-5
7 1.60E-4 1.36E-4 1.12E-4 19 1.41E-4 1.06E-4 7.07E-5
3 1.58E-4 1.33E-4 1.08E-4 20 1.38E-4 1.02E-4 6.66E-5
9 1.61E-4 1.36E-4 1.10E-4 21 1.41E-4 1.04E-4 6.86E-5
10 1.46E-4 1.20E-4 9,43E-5 22 1.26E-4 8.93E-5 5.26E-5
11 1.49E-4 1.22E-4 9.60E-5 23 1.30E-4 9.32E-5 5.62E-5
12 1.40E-4 1.12E-4 8.56E-5 24 1.20E-4 8.28E-5 4.54E-5

Tabla 3. Valores pronosticados.

Horizonte Limite Probable Limite Horizonte Limite Probable Limite
inferior sunerior inferior superior
1 6559.36 72792.45 8177.15 i3 7248.95 9248.18] 1276226
2 6761.55 7666.65 8851.59 14 7560.52 9881.13| 14257.12
3 6745.64 7757.59 9126.67 15 7601.44) 10059.94| 14868.94
4 6521.88 7549.45 8961.38 16 7421.65 9837.48| 14585.30
5 6608.95 774222 9344.57 17 7497.71] 10053.41] 15252.46
& 6352.80 7452.51 9012.74 18 7279.82 9732.45] 14877.43
7 6223.47 7324.40 8898.46 19 7079.90 9433.52) 14131.34
8 6314.09 749457 9218.03 20 7234.42 9761.72) 1500274
9 6174.97 7338.22 9035.46 21 7084.56 9534.25; 14573.52
10 6812.13 8294.35; 10601.05 22 7933.74| 11191.50] 18988.66
11 6687.93 8145.51) 10415.48 23 7671.12| 10718.72] 17783.91
12 7138.13 8860.61} 11676.05 24 8317.60| 1207259 22007.96

Tabla 4. Valores pronosticados con transformacion inversa.

Este modelo tendrd ia siguiente expresion algebraica:

(1-9BY1-0,8%)7, -6 = (1-0,8\1- 08" ¥,
Donde ¢=-94443, ¢=-.50659, ,=.36100 y 4=-.00003

Que tendra la siguiente grafica de prondsticos:
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rronostlcos comparados con el vaior reai

del periodo
|
9000.00 +— T Ay |
8000.00 — : ‘
7000.00 —— - >
8000.00 e - e
5000.00 1 - -
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—o—l_lmlte inf —-Mprobable —4—lim. Sup —¢—real, |

Como vemos en la gréfica, los pronost:cos se encuentran bastante apegados al valor
real del periodo.

V1.7 ELECCION DEL MEJOR MODELO

Pero jcual de los modelos es el mas adecuado? Comparemos en una tabla y en una
gréfica los pronosticos arrojados por todos los modelos :

AR{1'SAR(1) | MA(1)’SMA{I) | AR(Z)'SAR(1) | ARMA{1,1)*SAR(1)| REAL
7197.77 7181.12 7266.6 7279.45] 7000
7532.39 7525.42 7652.05 7666.65 7165
7586.68 7668.30 7761.08 7757.59] 7345
7355.81 7462.85] 7565.38 7549.45] 7108}

—

Comparacion de ios pronosticos

7700 4~
7500
7300
7100
6800

]
Periodo

—A— AR(17*SAR(1) —=— MA(1)"SMA(1)
—m— AR(2)*SAR(1) —o— ARMA(1,1)*SAR{1) !
——REAL
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En la grafica comprobamos que el modelo AR(1)*SAR{1} arroja prondsticos con
mayor proximidad a los valores reales arrojados por el modelo. Debemaos comparar
ahora los valores de jos parametros y los estadisticos de los modelos.

Modelo Modeio Modelo Modelo
AR(I)*SAR(1) | MA(TYSMA(T) | AR(2)*SAR(1) | ARMA(1,1)"SAR(1)

Diferencias 1 1 0 0]
ordinarias
Dif. estacicnales 1 1 1 1
No. de Parametros 2 2 3 3
AR (1) -.41238 - 54347 .9444%
Estadistico t -4.28610 - 5.38881 23.99021
AR #(2) - - 35768 -
Estadistico t - - 3.62464 -
MA 6(1) - 40206 - 236100
Estadistico t - 407754 - 3.22584
SAR @1} -.50158 29445 -.49090 -.50659
Estadistico t -6.72816 2.83311 -6.57213 -6.89301
Media - - -.00003 -,00003
Estadistico t - - -6.44485 -5.90040
Varianza de losi{ 5.81629E-11 | 6.47097E-11 | 5.72336E-11 5.75062E-11
residuales con 86 g.l. con 86 g.l. con 85 g.i. con 85 g.l.
Desviacion 7.62646E-6 8.04423E-6 7.56529E-6 7.58329E-6
esténdar de ios (
residuales

De acuerdo a estos resultados, el modelo AR{1)*SAR({1) es adecuado para obtener
prondsticos ya que es un modelo que arroja prondsticos ruy cercanos al valor real de
la serie de tiempo. Por otro lado, el modelo MA(1)*SAR(1) arroja pronésticos gue son
también muy buenos, pero la varianza y la desviacidn estandar de los residuales son
mayores gue aquellas del primer modelo. A pesar de que ambos modelos conservan
la simplicidad deseada, yo me inclinaria en usar el modelo AR(1)*SAR(1), por tener
prondsticos mas cercanos a los valores reales de la serie de tiempo.
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La fase siguiente es ocupar estos prondsticos para tomar decisiones ¢ planear
poifticas de trabajo que tendran mas posibilidades de ser exitosas gracias a que
contamos ¢on un gran apoyo como o son los pronosticos obtenidos con un modeio
ARIMA(p.d,q).

Con estos resultados, observamos como el requerimiento de energia eléctrica seguira
incrementandose (consumo de alta tensidn), estos resultados modificarén de diversas
maneras las politicas de frabajo de una empresa, dependiendo del ramo ai que se
dedigue.

Por ejempilo, la compaiiia encargada de suministrar la energia eléctrica (CFE) debera
proyectar si seran lo suficienternente capaces para suministrar la energia eléctrica
necesaria deniro de dos afos, si no lo es, implemeniara acciones para corregir esia
deficiencia en su sistema. Por otra parie, deberd implementar camparias entre los
consumidores que inviten al uso moderado del suministro de la energia eléctrica.

La fase iiltima es afadir los valores reales a la serie temporal conforme se va
alcanzando el periodo de tiempo siguiente y observar si nuestro modelo continda
siendo correcto © es necesario volver a calcularlo. Esto garantizard que nuesfros
prondsticos tengan un nivel de conflanza alto.

En este dltimo Capitulo, empleamos la metodologia Box-Jenkins para obtener un
modelo ARIMA(p,d,q), pasando por cada una de las fases que la complementan; los
resultados nos muestran la exactitud y gran confianza que podemos tener en los
modelos matematicos de prondstico que a través de este mélodo se obtienen. Es
esta precision la que ha popularizado esta metodologia en diferentes ambitos del
guehacer humano, tanto en la empresa privada como en el sector pablico; el éxito de
esta metodologia radica en parte, en que el desarrollo de las computadoras permitid
que jos célculos iterativos fueran hechos de manera rapida y precisa, ademas como
esta metodologia a demostrado su eficacia, se han desarrollado paquetes de computo
especializados en estadistica y en particular, en la obtencién de modelos
ARIMA(p,d,q).

Reitero una vez mas que el empleo de las series de tiempo para obtener modelos de
prondstico debe ser cada vez mas utilizado, un prongstico debe llevar a una
planeacion de politicas ¢ estrategias de trabajo. Dichas acciones pueden ser
correctivas en caso de un pronostico adverso a lo esperado, o bien, las politicas de
trabajo deberan ser complementadas para seguir obteniendo buenos resultados.
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CONCLUSIONES GENERALES

A lo largo de iodo este irabajo, he expuesto las razones por las cuales se deben
ocupar los prondsticos para reducir la incertidumbre en las actividades de los
profesionistas cuya fabor en sus empleos sea ia toma de decisiones, sea cual sea &l
campo en el gue se desenvuelvan. Asf mismo, s¢ dieron las bases tedricas de [a
metodologia Box-Jenkins por la cual se obtienen los modelos ARIMA(p,d,q).

Pero |la importancia de este trabajo radica en {a creacidn de una pagina web dedicada
a este topico, pagina que serd de ayuda académica no sdlo a los alumnos de la
carrera de Matematicas Aplicadas y Computacion de la UNAM Campus Acatian {en
particular a los que cursen la preespecialidad en Simulacion y Anélisis de Decisiones),
sino a todos los interesados en este tema que tengan acteso a la red Internet. Este
mismo medio, la Internet, debe ser aprovechado para difundir v promover sitios
electronicos creados en la ENEP Acatlan para que puedan ser aprovechados por
todos sus estudiantes, profesores y todos los que ingresen a estas paginas
electrénicas.

La pagina elecirénica "Series de Tiempo" cubre los objetivos de la asignatura Modelos
de Decision con Procesos Estocasticos I {(segin el Plan de Estudios de la carrera de
MAC), con un lenguaje fresco, con ejemplos vy gréficas suficientes para que la
comprensidn de sus diversos pasos sea méas clara. Cuando los alumnos de MAC, que
cursaban la materia arriba citada, fuvieron accesoc al sifio web reaccionaron
favorablemente y estuvieron de acuerdo en que sitios como este, son necesarios para
complementar sus estudios e investigaciones y opinaron que deberfan crearse mas
sitios con caracteristicas similares a la pagina electrénica "Series de Tiempo® en la
UNAM v en particular en el Campus Acatlan.

De esta manera, la pagina electrénica creada en este trabajo, ha cumplido con su
objetivo de ser una ayuda didéctica, conteniendo material valicso para todos aquelles
que estén interesados en las series de tiempo y ¢cOmo se ocupan para crear modelos
de pronostico para disminuir la incertidumbre en la toma de decisiones.

Pero ademas de su ayuda académica, la pagina electronica "Series de Tiempo" podra
dar a conocer el impacto gue los egresados de la preespecialidad en Simulacion y
Analisis de Decisiones pueden tener en fa empresa publica vy privada, pues al
implementar sus conocimientos para reducir la incertidumbre en la planeacién de
estrategias y polilicas de trabajo, se fomentard que [a contratacion de los egresados
aumente.

134



INTERNET COMG HERRAMIENTA DIDACTICA Y DE Apéndice
OIFUSION PARA PRONOSTICOS Y SERIES DE TIEMPO

— — — e —m —— e S e ]

-

APENDICE

Series de tlempo empleadas.

Serie 1.
Y=b+g Con b=13:
t | Y=bte | 1] V=b+g 1t | Y=btg (1| Yi=h+g |1]| Yeb+a
11.93191 11 14.2663) 21 12.6858! 31 14,1422 41 12.5837
12.495| 12 10.3386| 22 12.9704| 32 13.0355; 42 13.2311
13.99171 13f 11.9787|23 12.259| 33 15,2788| 43 13.6479
14.2829 14 13.7748| 24 13.945; 34 14.1388] 44 13.4294
13.5652| 15 12.8903| 25 14.5437| 35 12.842| 45 13.4964
12.9859| 16 13.1522| 26 11.4195| 36 12.4103| 46 121714
11.963: 17 13.4862| 27| 12.7926] 37 12,5237 47 13.07¢
13.9056] 18 13.5647) 28| 13.5844 38 13.6413} 48 12.9167
12.9122) 19] 14.6841129] 12.1786] 39] 13.3166{49 12.4624
12.1533| 201 13.1742130; 13.1137] 40| 11.3521| 50 10.5918;

OO0~ DN AN —

ey

Serie 2. K=b|+bzsen¥+b312£§+s, Con b=12, bo=4 , bs=7.
i iz

[l

Y: t Y, i Yt t Yi t Yi
19.8184] 11 16.1376| 21 8.0943| 31 427 41 8.3834

18.1328[ 12] 18.1791] 22| 13.0309] 32 6.003[ 42 5.8872

16.3985| 13| 20.6845| 23| 16.6513| 33| 8.7285| 43 3.7816

12.3842] 14 19.7519| 24 19.244] 34| 11.7451 44 5.4453

8.2825 15| 15.7686[ 25| 19.1485[ 35| 15.0875| 45]  7.8521

4.9963( 16! 12.1863| 26 18.546| 36; 19.9768| 46| 12.9214

4.3387| 17 8.688| 27 16.839 20.1676] 47|  15.9246

8.3807; 12 3.2059) 29| 8.4292 16.4943| 49 20.6458

OO0~ DN |-

37

52442 18]  5.6505[ 28] 12.275) 38| 19.5878 48]  19.2199
39
40

11.5762| 20] 4.0811} 30 5.7347 12.9507| 50| 18.0193

—t
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Serie 3. Modelo AR{1} conh ¢4=.8596

t Z 3 Z t Z t Z i Z:
1] 1.260037 11| 0.327121| 21] 3.4130411 31| 2.329131| 41| 3.093498
2| -1.190332| 12| -0.090840| 22| 2.021662| 32: 2.009063| 42| 2.216225
3| -0.564498| 13| 0.401681| 23| 0.887378| 33| 1.830885! 43| 2.347117
4| 0.210953] 14; 2.120438] 24] 1.142408| 34| 2.116178_ 44| 0.998481
5| -0.323580] 15, 1.983641| 25| 1.334301| 35| 1.515903{ 45| 0.308284
8! -0.629077] 18] 2.243780! 26| 2.255189[ 36/ 1.186457| 46| -0.533663
7| -0.820122) 17| 0.835851| 27| 2.645645| 37: 1.306573| 47| -1.365295
8| 0.017489| 18| 0.311502| 28| 3.809079| 38| 1.567504| 48] -1.105144
9| 0.713978] 19 0.590555 29| 1.690061] 39| 3.345860( 49| -2.373886
10] 0.889348| 20] 1.766645] 30 1.799443| 40| 4.099821| 50| -2.250606

Serie 4. Modelo AR(1) con ¢=-1.09

t Z: t Z t Z t Z t Z;
1] 0.46072 11| -0.19871] 21| 3.29978| 31| 7.80280| 41| 30.05492
2| 0.09129) 12| -0.80548; 22| -6.12434| 32| -10.11212| 42| -33.55367
3| 0.91582| 13| -0.29696| 23; 6.36737| 33| 12.02490] 43| 36.39790
4) -1.07768| 14| 1.58686( 24; -6.52014| 34| -13.83588| 44] -38.51679
5| 1.44803| 15| -0.81900[ 25] 6.56873| 35| 14.79269; 45] 42.33549
6i -1.978656! 16] 0.23334) 26} -7.49435) 36! -17.13002) 46) -45.30537
7| 1.02819 17| 0.75335| 27| 7.11842| 37| 19.77097| 47| 48.81614
8| -0.60849| 18| -1.80291] 28| -7.19647| 38| -20.76090] 48| -54.16072
g| -0.39960| 18] 2.31681; 29 7.92802| 39| 23.62990] 49| 58.61864
i0]  1.42986| 20| -2.12779| 30| -7.92215: 40| -26.66145} 50! -65.19852

Serie 5. Modelo MA{1) con 61=0.8594

3 Z t Z t Z: i Z; t Z
1] -1.11957 119 0.14235] 21| -1.29714| 31 2.39166{ 41| -0.49700
2| 1.30468{ 12| -0.91301] 22; -0.68584) 32| -2.51622| 421 0.41393
3| 0.92160! 13} -0.38078] 23] 2.10226] 33| 0.38923| 43; -0.86373
4| -1.13387| 14] -0.22271| 24| 0.39066| 34| 0.32319 44| -0.33136
5] 091932 15 1.315865| 25| -1.07310| 35| 1.42241] 45] -0.95362
6| -0.56036| 16| -2.65823| 26| 2.66901| 36| -0.20813| 46| 0.66259
7| -1.52039} 17| 2.87994| 27| -3.26545| 37| -1.35266; 47| 0.91023
8| 1.55457! 18| -0.63831] 28] 0.84082| 38| 1.25787; 48| -0.07145
9| -0.04934] 19| -0.24180; 29 -1.05613! 39| -0.36643| 49; 1.05296
10| 0.06438| 20| 0.92929! 30| -0.46819: 40| 0.41013| 50, -1.70538

Apéndice
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Serie 6. Modelo ARMA(1,1) con ¢:=-0.56 v 6;=0.6

lt] z Tt] =z t Z; t Z t Z:
0.81389] 11 2.72790| 21| -0.20711| 31} -1.73196| 41 0.41696
-0.88566| 12| -1.18811| 22| 0.15093| 32| 2.19497| 42 0.39016
0.23188| 13 -0.18522| 23| -0.42911] 33| -2.48727| 43 1.03494
1.93745] 14; 1.11853] 24| 0.25464| 34| 1.79055| 44| -2.36805
-0.29314| 15| -1.44570| 25 -0.24022@ -1.20604] 45| 2.27820
-2.87506| 161 0.69633| 26| -0.07318] 36| 1.03453| 46; -0.50432
2.58503| 17 -0.56041} 27, 1.33983| 37] -1.13796| 47| 0.07152
-1.78762| 18| 0.54852| 28| -2.72494| 38] 0.03638] 48| -0.00053
1.63718| 19} -1.08303| 29| 2.18746] 39 0.91929| 451 -0.51736
-1.97994| 20f 0.87298! 30| 0.42663| 40{ -1.40517] 50 1.99954
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Serie 7. Prestaciones Sociales en México. Egresos totales, Fuente: INEGI/BIE.

1987 | 1988 | 1989 | 1990 | 1991 | 1992 | 1993 | 1894 19985

enero 79022 201950| 291916| 401726] 526784| 632342] 703343| 762592| 862006
febrero | 83006) 217973] 298597 401714} 523987 655536 691320| 770377] 855852
marzo | 87168; 243613 326965| 431326, 568941| 691045| 784003| 835870| 875418
abril 98631! 251601] 330202| 439372| 568673| 704584 744436] 809714| 895730
mavo | 105516; 2672431 388578, 498721) 660085 763417| 776162 845307 523557
junic 1 110145] 264581 363385 456643] 633848| 728923| 780117)| 830086 947476
julic 117064} 265655| 360441| 483447| 620118| 733609| 789684 849509 948071
lagosto | 125867| 264059| 371965 497062| 631304| 748491| 806428 820626] 941953
sept. 142271| 271701] 382447, 497525} 617403| 767172| 796843| 848524| 1027372
oct, 160459| 270557| 445128| 521738 641926| 755853| 819976| 841943 963314
nov. 173012] 287187| 410510] 525514 640830| 761121 827418 850127 955052
dic. 233900| 344227| 472259 617734| 846150| 934185] 903284| 957218 1064883
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Serie 8. Finanzas Publicas en Mgxico. Ingresos det sector publico. De enero 1986
a marzo 2000. Fuenie: INEGI/BIE

t dato t dato t dato t dato t dato t dato

1 1778.5| 31| 67440 5|61] 20879.8| 91| 170881.6{ 121 43792.11151| 438741.8
2 3238.2| 32| 78683.3{62f 37544.8| 92| 195414.1; 122] 80567.9]152| 503522.7
3 4822.3| 337 88897.1163| 54199.9] 93| 220087.8| 123] 123493.5/153] 568228
4 6441.3] 34| 98445.6i64 73198 94| 244398.4] 124| 170036.2| 154] 637470.9
5 828735 108180|65f 91042.2] 95| 269213.9; 125 218835.9] 55| 701608.2
6] 10083.3/ 36| 118513.8/66; 10858Z. $6; 301520.1f 128 260066.7{156| 783046
7| 121445/ 37| 12168.8|67] 127745.9| 97| 29513.9) 127| 307827.5|/157] 790754
8| 14100.5(38] 22483.6{68| 147929.7] 098 53915| 128| 356635.9|158] 142701.6
8| 16476.1138] 34333.1;69| 165157.8] 99| 84410.6] 1297 401908|158| 226307
10| 188834140 45919.8{70] 186674.8] 100] 114065 130; 454049.11160| 313445.5
11] 21268.6|41| 58680.2|71] 205542.3| 101] 141655.6] 131] 506786[161| 384901.3
12| 24082.3[42| 71038.2(72; 229608.3| 102| 170988.7| 132 580722|162{ 456465.6
13 3064.7|43] 84429.7|73| 23603.6| 103 201128.6| 133| 64350.9|163| 535727.7
14 6010.8( 441 97444.6{74] 41395.11 104 232634! 1341 116823.6|164| 616180
i5 9802.7( 45] 109971.4{75| 62445.8] 105| 264526 135] 172464.8} 165| 693507.7
16 13912{ 48| 122985.6|76] 85310.4| 106] 297116.3] 138| 231068.4| 166 776857.6
17| 17934.2( 47| 135123.5(77] 105924.1| 107| 328054.1| 137| 287562.68| 167| 859834.6
18 22656| 48| 149088.3| 78] 127561.8] 108| 363065.5| 138 348382.9({168| 954937.3
19| 27655.2(49] 16381.8/79| 150681.3; 109| 30859.2| 139} 407567.3]169| 98356.9
201 32768.4[507 29924.4180| 179825.8{ 110 56845.6! 140| 463294.6{170} 182108.5
21] 38549.4|51; 45505.9|81] 201365.7| 111} 89221.1] 141 515266/ 171! 290925.8
22| 448580.4|52| 61193.4|82; 224312.8| 112| 120795.4| 142| 577586.5

23| 51318.4| 53| 76962.9|83; 245956.2| 113| 156286.6| 143! 637735.8

24| 59102.7|54| 92640.7|84| 274471} 114) 191184.8] 144| 731991.2

25 8414.7) 55} 108913.7|85 25133.5; 115! 226180.8] 145 69013.4

26 17030] 56] 125734.5;86! 45388.4| 116] 261338.7| 146| 125524.4

271 27616.3{ 57| 142248.2|87; 71172.5| 117| 203176.4| 147| 187841.2

28] 36928.6{ 58| 160874.5|88] 96890.4| 118 329093.9| 148] 253625.7

29 46947.3| 59| 179391.4|89{ 1208259.5| 119| 363651.4| 149 311857.5

30 56881.5|60| 203486.3|90| 145323.1; 120| 418882.6| 150 372910.3
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Serie 9. Consumo eléctrico del sector industrial. De enero 1982 g jufic 2000.
Fuente INEGI/BIE,

[t dato | t | dato t dato t dato | t dato t dato
2629 41 3245 81 4085! 121 2270| 161 3226) 201 5433
2506! 42 ag79| a2 4111 122 2181] 162 3228| 202 5581
2676| 43 3304 83 4027| 123 2525] 163 3300{ 203 5317
2819 44 3546 84 4088| 124 24971 164 a419| 204 5286
2792] 45 3560 85 4302] 125 2592| 165 3355 205 5335
2808 46 35011 86 4384| 126 26853 166 3472] 206 5219
2905| 47 3497 87 4651] 127 2665| 167 3424] 207 5693
2856] 48 3398 88 4670] 128 2762| 168 3448] 208 5711
3082] 489 3104 89 4998 128 2686] 169 3475{ 209 5991
10 2826 50 3218{ 90 5083 130 2781] 170 3430| 210 6126
11 2684] 51 3318 o1 4422] 131 2756| 171 3635] 211 6372
12 2674 52 3298 92 4409 132 2742] 172 3544} 212 6430
13 2635| 53 3461 93 4332| 133 2551} 173 3796| 213 6343
14 2569 54 3424) 94 4260] 134 258g] 174 3770] 214 6391
15 2709 55 3463 ©5 5028] 135 2785| 175 3901] 215 6304
16 2770 56 3619 96 4798 136 5767 176 3937] 216 6125
7 2791l 57 34901 97 443941 137 28411 177 3891 217 6261
18 2859 58 3562| 98 3956 138 2810| 178 4071] 218 6166
19 2g75] 59 3535] 99 4218] 132 2842] 178 4176] 219 6790
20 2985! 60 3365/ 100 4176 140 2778! 180 3922] 220 6523
21 3045| 61 3326 10t 4300] i41 2785] 18t 4198] 221 7009
52 3052| 62 3245| 102 4451] 142 2016| 182 3984 222 7000
23 3010] 63 3571|108 45421 143 2765| 183 4324| 223 7165
24 2920} 64 3473] 104 4622| 144 2824; 184 4470
25 2817| 65 3633] 105 4578| 145 2767| 185 4645]
26 2935| 65 3720] 106 4466) 146 2660| 186 4676
27 29g4] 67 3833| 107 4756 147 2937] 187 4816
28 2963] 68 3901] 108 4367 148 2957] 188 4947
29 3155| 69 3708! 109 4112| 149 3087| 189 4883
30 3t42| 70 3656} 110 4009] 150 3045| 190 5022
31 3174] 71 3699[ 111 4267] 151 34081 191 4792
32 3228; 72 3486| 112 42g1] 152 3138} 192 4834
33 3319} 73 3590] 113 4550 153 3114] 193 4886
34 3191| 74 35800; 114 4549] 154 3215| 194 4680
35 3p095| 75 3756| 115 4481] 158 3112} 195 5123
35 3040! 76 3770] 116 4597 196 3137] 196 4961
37 3623] 77 3882] 117 4618 157 3125] 197 5331
38 3163] 78 3928! 118 4644] 158 2977| 198 5434
39 3191) 79 4050| $18 4508; 159 3141] 199 5625
40! 3240[ 80 4006| 120 4383) 160 3114} 200 5637
Nota: A parlir de enero de 1992 el consumo de energla para uso industtial
comprende s6lo el suministro de alta tensidn, debido a la reestructuracién
tarifaria para el suministro y venta de energia eléctrica (publicado en el diaric
oficial el 10 de noviembre de 1991}, ya que anteriormente incluia otros tipos de
tensidn. Por ello las cifras no son comparables.
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