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RESUMEN

(La ocupacion hotelera es un fendmeno puramente aleatorio, completamente
deterministico, 0 una combinacién de ambos? En caso de no ser sélo azar, ;puede la
ocupacién ser pronosticada a partir de sus valores pasados?; y de ser asi, ;depende de la
informacién inmediata, de la del afio anterior, o de toda la antertor?

El presente trabajo, utiliza un modelo de series de tiempo para responder a estas y
algunas otras preguntas de interés, sobre todo, para los sectores involucrados con el turismo.
Su principal contribucion, ademds de modelar y pronosticar los porcentajes de ocupacidn, s
proporcionar intervalos de confianza para las proyecciones obtenidas.

Algunas conclusiones obtenidas para el fendmeno de porcentajes de ocupacion mensuales
en Cancun, fueron que:

i) Existe un comportamiento periddico, ya que, en cada lapso de doce meses los datos
se presentan de forma similar al periodo inmediato anterior,

ii) La ocupacién puede explicarse con base en la informacion histérica (pasada),
utilizando un modelo ARIMA(3,1,0)1; para los inversos de los porcentajes.

El estudio se divide en tres partes, la primera, formada por el capitulo introductorio,
muestra los aspectos generales que originaron el planteamiento del problema, los objetivos
perseguidos para su solucién, ¥ la seleccién de una alternativa que permitiera que éstos fueran
alcanzados.

La segunda parte, constituida por los capitulos 1 a 3, presenta los conceptos, modelos,
técnicas y herramientas necesarias para el ajuste de un modelo de series de tiempo.

En la ultima parte (capitulos 4, 5 y anexos), se modela ¢l porcentaje de ocupacion
hotelera mensual en Cancin, y se realiza un esfuerzo por conseguir que, usando paqueteria
estadistica, el lector pueda reproducir lo obtenido; ademas de que logre adecuarlo o
modificarlo para el anélisis de otras variables, en particular, las manejadas por el sector, tales
como la llegada de visitantes y los ingresos por actividades turisticas.
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El crecimiento sostenido del movimiento de visitantes con fines turisticos, entre los
paises y al interior de los mismos, es una caracteristica del fin del siglo pasado y principios
del actual. Este fenémeno exige una mayor oferta de servicios turisticos, al mismo tiempo que
potencia al sector como un importante generador de divisas y empleo.

“En la mayoria de los paises, las actividades de servicios tienen una importancia creciente
como fuente de ingresos y empleo. Dentro de los servicios, los relacionados con el turismo
representan un papel importante, en particular, en los paises o regiones que tienen algin
atractivo para los usuarios, debido por ejemplo, al clima, a las bellezas naturales, a los lugares
histéricos o a precios ventajosos. Para algunos de ellos, el turismo es una fuente de recursos
exteriores que tiene una importancia crucial en su desarrollo econémico”.

“No obstante, la capacidad para atraer un flujo permanente de turismo exige el disefio de
un conjunto completo de medidas, que abarca desde la construccién de infraestructuras de
transporte y alojamiento que alcancen ciertos niveles aceptables internacionales, hasta la
conservacion y preservacion de los lugares que constituyen la principal atraccidn turistica, una
politica de promocién y comercializacion, la formacién de una mano de obra adecuada, la
educacién de la poblacién para conservar el medio ambiente, etc. ...”, (ALADI [3]).

EL PORCENTAJE DE OCUPACION COMO INDICADOR

Para cuantificar los beneficios de la actividad turistica es imprescindible obtener,
procesar y predecir informacién con la periodicidad requerida por los usuarios; los cuales
tienen necesidades como el analisis de mercado, la evaluacién de la eficacia de las campafias
de comercializacién, las inversiones en la industria, el desarrollo de los recursos humanos, la

toma de decisiones en materia de politica turistica y de ecologia, o simplemente la defensa de
intereses particulares,

Uno de los datos estadisticos que la Organizacion Mundial de Turismo {(OMT)
recomienda sea monitoreado es el porcentaje o tasa de ocupacién en los establecimientos de
hospedaje, y en particular, en los hoteles. Dado que el presente trabajo estudia este tipo de
informacidn, en la figura 1.1 se incluye la forma en que se calcula una tasa de ocupacion
mensual.

En el caso de México, estos porcentajes son obtenidos por cada una de las Oficinas
Estatales de Turismo en coordinacién con la Secretaria de Turismo (SECTUR), a través del
instrumento conocido como Sistema de Informacion Turistica Estatal (SITE), donde se
incluye una opcién llamada “Programa Cuestionario Hotelero”. En este cuestionario,
(véase el anexo A.1) se captura la informacién diaria de una muestra de hoteles (datos como

_2-
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la liegada de huéspedes, los cuartos ofertados y los ocupados). Finalmente, con la informacién
de la muestra, y usando la formula ya descrita, el SITE calcula los porcentajes de ocupacion
para cada localidad turistica.

(Cuartos Ofertados Diariamente) * ( Dias del Mes) .
Z (Cuartos Ocupados del Dia i)

iefDias del Mes}

% de Ocupacion del Mes = 00

Figura I.1. Formula para ei cdleulo del porcentaje de ocupacién mensual de una localidad.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Una gran limitante de los datos estadisticos procesados por la SECTUR, incluidos los
porcentajes de ocupacion, es que sélo son generados por medicién de lo observado. ;Cdmo
hacer una real planeacion de las politicas turisticas si no se cuenta con los posibles
escenarios que presentardn los datos en el futuro?

El objetivo general de este trabajo es ejemplificar que con herramientas estadisticas, se
pueden modelar fendmenos como la ocupacién, y al mismo tiempo, a través de esos modelos,
hacer predicciones sobre su comportamiento futuro. M4as especificamente, se prefende
plantear de forma sencilla como “modelar” el porcentaje de ocupacion mensual de Cancin,
Quintana Roo; poder predecir porcentajes futuros y, saber “gqué tan buenas” son las
predicciones. Todo lo anterior, sin la restriccién de tener grandes conocimientos en
Mateméticas o Estadistica. Por ltimo, debe aclararse que con “modelar”, también se hace
referencia al hecho de saber cuando el modelo ajustado simula aceptablemente la realidad del
fenémeno.

SERIES DE TIEMPO COMO ALTERNATIVA

De manera general, una serie de tiempo es un conjunto de observaciones-mediciones de
un fendmeno, hechas secuencialmente en el tiempo. Existe una gran variedad de ejemplos de
series de tiempo (y no sélo en la literatura), los cuales van desde los econdmicos y los
demograficos, hasta los fisicos y los biologicos. Ahora, dado que la ocupacion hotelera en
Canctin es un fendmeno observado y medido mensualmente, entonces puede ser visto como
una serie de tiempo; por lo cual, se tomo la decision de modelarle con esta técnica.

Objetivo

Una vez que se decidio utilizar las técnicas de Series de Tiempo para solucionar el
problema planteado, fue posible enunciar el objetivo principal de este trabajo, de forma que,

-3.
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al alcanzarse, cubriera también los objetivos que de forma general, se habian mencionado en
la seccion anterior:

Ajustar un modelo de series de tiempo a los porcentajes de ocupacion mensual
de Cancin, Quintana Roo, y, evaluar qué lan apropiado es el ajuste para la
explicacion y para la prediccion del fenomeno.

ZONA DE ESTUDIO

En 1967, el gobierno de México realizd un estudio con el fin de localizar el mejor lugar
para construir un complejo turistico moderno, lujoso y redituable que aprovechara la belleza
del paisaje caribefio del pais. En 1970 se tomo la decision: Canciin, situado en el estado de
Quintana Roo a 1,722 kilémetros al este de la Ciudad de México (figura 1.2).

Aunque en sus inicios el lugar estaba practicamente deshabitado, sin caminos ni los mas
elementales servicios como agua potable, actualmente posee a lo largo de mdas de 20 kms. de
litoral, alrededor de 400 restaurantes, grandes centros comerciales y mas de 400,000
habitantes. Con respecto al hospedaje, existen 127 establecimientos, de los cuales 102 son
hoteles con capacidad total de 21,664 cuartos ofertados diariamente a los visitantes. Es
precisamente sobre estos cuartos ofertados que el presente trabajo analiza el comportamiento
del porcentaje de ocupacion mensual.

Figura 1.2. Ubicacién del area de estudio.

TESIS CON
-4 FALLA DE ORIGEN
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Capitulo 1

CONCEPTOS DE
SERIES DE TIEMPO

A lo largo de este capitulo se introducen las definiciones y los conceptos principales de
la teoria de Series de Tiempo, herramientas basicas para comprender la forma en que se ataca
el problema de modelar el fenémeno de porcentajes de ocupacion. Para mayor detalle sobre
los conceptos y ejemplos, puede consultarse Chatfield [3] o Box & Jenkins [6].

1.1. PROCESOS ESTOCASTICOS Y SERIES DE TIEMPO

Chiang [7] define un proceso estocastico como un fenémeno que se desarrolla a través
del tiempo, siguiendo leyes probabilisticas. Asi, dada la idea intuitiva descrita en el capitulo
introductorio, es facil observar que una serie de tiempo es un caso particular de un proceso
estocdstico (de hecho, es la realizaciéon de uno).

Las series de tiempo se dividen en dos grandes grupos: las continuas y las discretas. Se
dice que una serie es continua cuando las observaciones se hacen permanentemente en el
tiempo; mientras que se le llama discreta a aquella en que las observaciones se toman en
momentos especificos y que generalmente son igualmente espaciados.

Dada la division anterior y las caracteristicas del fenémeno estudiado (porcentajes de
ocupacion mensuales), es claro que en el presente trabajo, se empleardn las técnicas existentes
para el andlisis de series de tiempo discretas, en donde las observaciones son igualmente
espaciadas en el tiempo.
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1.2. NOTAS SOBRE EL USO DE SERIES DE TIEMPO

Contrariamente a la gran mayoria de métodos y herramientas estadisticas utilizadas en la
préctica, el andlisis de series de tiempo no supone independencia entre observaciones; y no
solo eso, sino que ademas usa la dependencia para la modelacién del fenémeno, lo cual
constituye una ventaja mas para el problema de explicacidn y prediccion de los porcentajes de
ocupacion

Con respecto a esto ultimo, es de vital importancia aclarar que, la mayoria de las series
son estocdsticas; y por lo tanto, su futuro sélo se determina parcialmente por su pasado. Sin
embargo, también debe recordarse que en la estadistica, las predicciones tienen asociada una
distribucién de probabilidad, la cual permite construir intervalos de confianza para estas
predicciones.

1.3. MOMENTOS

Las principales metas al realizar un analisis de series de tiempo son: la descripcion del
fendmeno, su explicacion, la prediccion de valores futuros, y el control de su comportamiento
(como el control de calidad en la produccién de un objeto).

Si se denota a una serie de tiempo como {X(t)} = {X;} (donde t es el tiempo y X, es la
observacion), una forma de conseguir la descripeién de cualquier proceso estocastico, y por lo
tanto de una serie de tiempo, es a través de su funcion de distribucién de probabilidad
conjunta F(X(t)),...,X(1,)); sin embargo, es muy complicada. Otra forma de describirles, que
es la mas usada, es a partir de sus momentos, los cuales se definen en la tabla 1.1.

Media p® = EX@®)]
Varianza o) = Va[X(t)]
|Autocovarianza  |y(tit) =  B{ [X(t)-p(tn)]*[X(t2)-p(t2)] }

Tabla 1.1. Momentos de una serie de tiempo.

Cuando el proceso es estacionario (esto es, cuando no hay cambios sistematicos ni en la
media ni en la varianza a través del tiempo, y cuando no tiene comportamientos periddicos),
la autocovarianza puede reescribirse como

(1) = Cov [X(1), X(t+1)] ,

esto es, que la correlacion no depende del tiempo.

Ya que se menciono a los procesos estacionarios, es posible definir ademas, el término de
serie estrictamente estacionaria, que se refiere a aquellas series que cumplen:

Vo, FOX(t)...X(t) = FXE+D),.... Xt 1) .

-6 -
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En otras palabras, una serie es estrictamente estacionaria si su comportamiento es el
mismo al trasladarse en cualquier magnitud de tiempo (7).

1.4. FUNCIONES DE AUTOCORRELACION FAC Y FACP

Dado que la magnitud del coeficiente de autocovarianza depende de las unidades en que
se mide X;, usualmente se utiliza la funcién de autocorrelacién (FAC), que se obtiene de
estandarizar la autocovarianza, y que se calcula como:

p(O=y(t) / v(0)

La FAC se interpreta como la correlacion entre observaciones de la misma variable a
diferentes tiempos (entre X; ¥ Xo).

Otra funcion que mide la correlacion entre observaciones X; y Xu es la funcién de
autocorrelacion parcial (FACP), que cuantifica la correlacion tomande en cuenta sus
observaciones intermedias X+1,..., X+k)-1. L0 anterior se logra con la siguiente expresion:

= COV[(Xt _Xt)’ (Xt+k _ka )]
Jvar(X, - R Var(X,, - X0 ’

donde

X gy X

t+k P (k)

Xnk = E{X

es la esperanza condicional y estima la dependencia lineal de Xk con Xit1,-. ., X1

Es de resaltar que estas funciones son generalmente estimadas con paqueteria (véase el
anexo A.2); por lo cual, atin las personas poco familiarizadas con la teoria estadistica pueden
aprovechar las técnicas de series de tiempo. Basta con entender qué representa cada
coeficiente.

1.5. DESCOMPOSICION DE LA VARIABILIDAD

Al realizar un andlisis de series de tiempo, y luego de investigar las caracteristicas de los
datos, y tener bien definidos los objetivos de un estudio, es importante graficar las
observaciones contra ¢l tiempo (“t vs X;”). Con esto, se pueden vislumbrar, entre otras cosas,
las posibles tendencias, estacionalidades o ciclos, discontinuidades y datos atipicos; por lo
tanto, esta grafica es fundamental en la basqueda de un modelo que describa adecuadamente
al fenémeno de estudio. '
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Tradicionaimente, al realizar un andlisis de series de tiempo se intenta explicar la
variabilidad del fendmeno con base en cuatro efectos:

1. Efecto Estacional. Es una variacion periddica de amplitud constante; por ejemplo,
semanal, anual o mensual como en el caso que se estudiar4 de porcentajes de
ocupacion,

2. Cambio Ciclico. Es la variacién de la serie que tiene amplitud no constante; por
gjemplo, en Economia, ademéas de la variacién anual, suelen presentarse ciclos de

auge o depresion, que son predecibles pero que pueden no tener espacios de tiempo
iguales entre ellos.

3. Tendencia. Es un cambio suave a través del tiempo en el valor medio de los datos;
por ejemplo, en la llegada mensual de turistas extranjeros a México, aparte de
presentarse oscilaciones a lo largo de un afio o ciclos de auge a lo largo del tiempo, ha
ido creciendo, entre otras razones, por el aumento de los turistas, el de las opciones

turisticas del pais, y conforme se ha desarrollado la tecnologia en los medios de
transporte,

4. Fluctuacién Irregular o Aleatoria. Es el tipo de variacion que queda en una serie, al
sustraerle tanto los efectos estacionarios, como los cambios ciclicos y las tendencias;
esto es, la variacion causada por situaciones no controlables o predecibles (lo
aleatorio de la serie).

1.5.1. Teorema de Descomposicion de Wold

Un resultado de gran interés, sobre todo para la comprension de la serie estudiada en este
trabajo, es el teorema de descomposicion de Wold [9], el cual afirma que:

Cualquier proceso estacionario discrefo, puede ser expresado como la
suma de dos procesos no correlacionados, uno completamente
deterministico y otro puramente aleatorio.

1.6. EL CORRELOGRAMA

El correlograma es la grafica que contiene a los valores estimados para la FAC (valores
muestrales), denotados como coeficientes de autocorrelaciéon ry; esto es, “k vs. r”. La
inspeccion visual de éste, resulta de gran ayuda al proponer el modelo que debe ser ajustado,
ya que puede detectarse si la serie tiene tendencia, efectos estacionales o ciclos; o bien, si
carece de ellos y es completamente aleatoria. Ademds, es posible observar si existe
“correlacion a corto plazo” (explicada méas adelante).
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La interpretacién del correlograma no suele ser facil, a continuacion se describen algunos
lineamientos generales proporcionados por Chatfield [1].

No-Correlacion. Se presenta cuando los coeficientes de autocorrelacion son cercanos a cero;
esto es, cuando

vk#0, 1, =0.

De hecho, si la serie es de observaciones no-correlacionadas, entonces los
coeficientes de autocorrelacion se distribuyen asintéticamente como una normal de
media 0 y varianza 1/N (donde N es el niimero de observaciones); es decir:

r, ~N(0, IN) .

Correlacién a Corto Plazo. Ocurre cuando los coeficientes de correlacidon tienden a ser cada

vez mas pequefios ( Irk|—> 0 ), y por lo tanto, la correlacién entre los valores
observados decrece conforme mas separados estén en el tiempo.

Alternancia. Cuando la serie tiende a alternar (mostrando observaciones “arriba-abajo-arriba”
de una media global), el correlograma suele presentar el mismo comportamiento
alrededor del cero.

Tendencia. En el caso en que la serie posee una tendencia, los valores ry tienden a cero mucho
mas lentamente que cuando solo se tiene aleatoriedad.

Fluctuaciones Estacionales o periddicas. Si existe este comportamiento en la serie, el
correlograma muestra oscilaciones periddicas; por ejemplo, puede suceder que con
observaciones mensuales, 1¢ (correlacion estimada entre las observaciones X; y Xirs)
sea “grande y negativo”, mientras que r;2 “grande y positivo”. Es importante
observar que al “remover” la variacién estacional de una serie, el nuevo
correlograma puede aiin dar méds informacion, como aleatoriedad o correlacidn a
corto plazo.

Observaciones Atipicas. Cuando la serie presenta observaciones poco comunes o “raras”, €l
correlograma obtenido al ajustarles puede diferir mucho del original, por lo cual es
conveniente detectarles antes. Una técnica para lograrlo es graficar “X; vs. Xuk” ¥
observar si existen puntos extremos.



Capitulo 1. CONCEPTOS DE SERIES DE TIEMPO

1.6.1. Calculo de la FAC y la FACP Muestrales

En la practica, los coeficientes de las funciones de autocorrelacidon y de autocorrelacion
parcial (FAC y FACP) se calculan utilizando los coeficientes de autocovarianza muestral,
los cuales se definen, para un retraso k, como:

C Z(xt X)(ch X))

donde x, es el valor observado y % la media muestral.

A partir de estos coeficientes se obtiene un estimador para p(k), que es

MK) =1, =%
pk) =r, C,

Ya calculados los ry, los coeficientes de autocorrelacion parcial se estiman de la siguiente
forma:

<f’],] =T

k-1
re = 2 O T

J=1 .
Gy = = , para k>1;

1= 0w
4=l

donde

¢’k,j =©k-t,j _¢k,k¢k-l,k-j , para k>2.

(Para el célculo con paqueteria de la FAC y la FACP, puede consultarse el anexo A.2;
mientras que si se desea profundizar en la obtencion de los estimadores, puede consultarse

[1].)
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Capitulo 2
MODELOS

En este capitulo se presentan cuatro tipos de modelos de series de tiempo, que van desde
el mds simple, conocido como “ruido blanco”, hasta el mds complicado y que generaliza a los
otros, €l modelo ARIMA. Su descripcidn tiene como objetivo facilitar y comprender cual es
conveniente seleccionar para su ajuste durante el estudio de un fenémeno.

2.1. RUIDO BLANCO

Un ruido blanco, es una sucesion de variables aleatorias, {Z,}, todas no-correlacionadas
entre si 'y con igual distribucién de probabilidad.

Por ser idénticamente distribuidas, es claro que el proceso tiene media y varianza
constantes y que, por ser independientes, si k # 0, entonces

v(k) = Cov(Zy, Zi) =0 .
Muy importante es el hecho de que un ruido blanco tiene iguales FAC y FACP, que son:

1, sik=0

pk) = “P(k)z{o si k0

Este tipo de proceso resulta de gran utilidad para construir o explicar modelos mas
complejos, tal como se muestra a continuacion.
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2.2. PROMEDIOS MOVILES (MA)

Un proceso de promedios méviles, abreviado como MA(q) por sus iniciales en inglés
“moving average”, es una sucesioén {X}, con

Xe =p+Zi+ 012y + ... +0Z0q;

donde {Z;} es un ruido blanco con media cero y varianza o,. Ademds, p es la media del

proceso MA y a los 6; se les conoce como “los parametros de promedios moviles e indican la
intensidad de efécto del evento” (Estrada {2]). Esto es, un fendmeno que oscila alrededor de

un valor [, en donde, la oscilacion y su magnitud, se explican a través de sucesos aleatorios
(ruidos blancos) y las constantes que les multiplican.

Si se define X, =X, —p , (el proceso trasladado por su media), un proceso MA tiene las
siguientes caracteristicas:

) EX,)=0,
]
i) varX,)=c}> 6} (con §p =1),
i=0
0 | k>q

e Ki=C X ’X = 3k
i) y(k)=Cov(X,, X, G;Zeienk k=0,1,...q

iV) p(k) I e k=1,...,q

2]

q-k
|:Zei8i+k:|
i=0
0

2.2.1. Notas sobre los Modelos MA

Algunas observaciones y resultados que deben tenerse en cuenta para facilitar la
comprension de un modelo MA son:

1. Enun proceso MA(q), la observacidn al tiempo t, esta correlacionada unicamente con
las Gltimas q observaciones.
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2. Todo proceso MA es estacionario.

3. Un proceso MA(q) esta determinado de manera tnica por su FAC si las raices del
polinomio
() =1-0;x-0x*- ... - Ogx*

estan fuera del circulo unitario (i.e. 8(x,) = 0 = x| > 1). ([1] pag. 34)

2.3. AUTOREGRESIVO (AR)
Un proceso {X;} es autoregresivo de orden p, denotado como AR(p), si es de la forma:
Xp =p+ 01X+ o+ 0pXep + 7 ;

donde p es la media del proceso AR, {Zi} es un ruido blanco con media cero y varianza o, y
a los ¢; se les conoce como coeficientes autoregresivos.

Al trasladar también por su media a X,, definiendo X, =X, —u , un proceso AR(p)
cumple:

) BRX,)=0,
iy VarX,)=01y(1) + ... + ¢s7(p) + 63,

i) y(k)=Cov(X,,X,.,) = o3 i ik, (Go=1)},
i=0

iv) pk)=qipk-1)+... + dpplk-p) kzp .

2.3.1. Notas sobre los Modelos AR
Se debe notar la similitud de un modelo AR con uno de regresion lineal: basta con
identificar como variables explicativas a los ultimos p-valores observados del proceso, y

como el error a Z; (de lo anterior se desprende el nombre de autoregresivo).

Por otra parte, para quienes conocen la teoria basica de procesos estocdsticos, resulta facil
observar que un proceso AR(1) es un proceso de Markov.

Otros apuntes importantes de un proceso AR son:

1. Un proceso AR(p) puede describirse con sélo las ultimas p-observaciones del mismo
proceso.
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2. Unproceso AR(p) es estacionario si las raices de la ecuacion
PO =1-gix - 9ox’ - ... - P
estan fuera del circulo unitario (i.e. ¢(X,) = 0 = |xo| > 1).

-~y

3. Todo proceso AR estd determinado de manera 1inica por su FAC,

2.4. ARMA
Un modelo ARMA(p,q) es la combinacién de un modelo AR(p) y un MA(q). Al igual

que en los modelos explicados anteriormente, generalmente se utiliza el proceso trasladado
por su media (X, =X, — 1), cuya forma es:

Xi =d; X(_] + ¢2Xt.2 + ...+ ¢'p5{;.p +7:+ 01724 + 070+ ..+ qut.q .
Con respecto a sus momentos y sobre todo a su FAC, su formula resulta bastante mds
complicada al mezclarse ya dos modelos; sin embargo, debe recordarse que existe paqueteria
que les estima.

2.4.1. Notas sobre los Modelos ARMA

La gran trascendencia de un proceso ARMA radica en el hecho de que foda serie
estacionaria puede ser descrita por un modelo ARMA.

Otras observaciones de importancia, derivadas de las mezcla de los modelos son:
1. Un modelo ARMA(p.,g) es la combinacion de un modelo AR(p) y un MA(q).

2. Un proceso ARMA(p,q) es estacionario si las raices de ¢(x) estdn fuera del
circulo unitario.

3. Todo proceso ARMA(p,q) esta determinado de manera Unica por su FAC si las
raices de 6(x) estan fuera del circulo unitario.

2.5. ARIMA

Hasta ahora se han descrito modelos para series de tiempo estacionarias, sin embargo, en
la préctica las series generalmente no lo son. Es en este momento que surge la opcién de los
modelos ARIMA, en los cuales, se transforman los datos originales para obtener una serie
estacionaria, y asi, poder ajustar un modelo ARMA.
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2.5.1. Operadores Diferencia (V) y Retraso (B)
para la Transformacion de Series No-Estacionarias

La diferenciacion de una serie es la aplicacion a los datos de una transformacion lineal
definida como:

V:{Series de Tiempo} — {Series de Tiempo}
tal que
VX = Xt —Xgo1 »

En palabras, es la obiencion de una nueva serie de datos a partir de los originales, la
cual se obtiene como la diferencia de cada dato con su dato predecesor o anterior). Asi, por
ejemplo,

VX, = V(V(XD) = V(%= Xi1) = X = X1 — Koot = Xe2) = K= Ko + K.

Por otra parte, el operador de retraso B, se define como la transformacién lineal

B:{Series de Tiempo} — {Series de Tiempo}
con

BX =Xy .

(Debe notarse que V=Id — B, con Id la transformacion identidad.)

2,5.2, Forma de un Modelo ARIMA

Si se denota como W, = VX, (y por lo tanto W; = (Id — B)¥X)). y se ajusta ahora un
modelo ARMA(p,q) para W, , entonces el modelo ARIMA(p.d.q) para X, tiene la forma:

W1 = ¢1W1.1 + ...+ cprt_p + Zt+ elzt-l + ...+ eqzt—q ;

el cual, se puede reescribir usando los polinomios ¢ y 6 (definidos en las secciones 2.3 y 2.4),
asi como €l operador de retraso, de la siguiente manera:

¢(B)W,=8(B)Z; .
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2.5.3. Notas sobre los Modelos ARTMA

En resumen, un modelo ARIMA(p,d,q) es un modelo ARMA(p,q) aplicado a una nueva
serie diferenciada d-veces.

Las condiciones de estacionariedad y de FAC determinada de forma tnica se cumplen
bajo las mismas condiciones: estacionariedad si las raices de ¢(x) son de tamafio mayora 1; y
FAC tnica si 6(x) tiene todas sus raices de magnitud mayor a 1.

2.5.4. ARIMA para Series Periodicas

En ocasiones el investigador nota un comportamiento periddico en la serie, esto es,
observa que X, = Xy (por ejemplo, que cada s =12 datos, se presentan registros similares).

El tamafio de “s” se puede estimar visualmente, sin embargo, debe observarse que su
valor est4 relacionado con la frecuencia en que los datos fueron registrados (mes, dia, semana,
etc.), ya que al cambiar esa frecuencia, cambia el periodo.

A las series periddicas se les puede representar con un modelo ARIMA: simplemente
eliminando la periodicidad con diferencias de orden “s” (i.e. diferencias periédicas definidas
como V. X; = X; ~ Xi). Es importante resaltar que la nueva serie tendra s datos menos (los del
primer periodo se pierden), por lo que debe tenerse cuidado de no tomar “s” demasiado

grande (en general de no sobrediferenciar), o de lo contrario, hacer lo posible por contar con
una mayor cantidad de datos.

Es importante sefialar que la aplicacion de diferencias peridédicas no es el Gnico camino
para eliminar periodicidad en una serie, pero que en la opinién particular de quien redacta este
trabajo, es bastante intuitiva y suficiente para abordar por primera vez un analisis de series de
tiempo. Si el lector se encuentra interesado en conocer otras técnicas de eliminacion de
periodicidad, puede consultar Brockwell & Davis [17].

2.5.5, Prediccion con ARIMA

Una vez que ya se ha aceptado que un modelo ARIMA representa.aceptablemente a un
fendmeno, se puede cumplir otro gran objetivo de las técnicas de series de tiempo (y de la
estadistica en general), la prediccion o proveccion de los valores de la serie; i.e., el
comportamiento futuro del fenémeno.

Para predecir puntaalmente, esto es, para dar un Unico numero que aproxime el valor
futuro de interés, “simplemente” se despeja X; del modelo ARIMA vy, posteriormente, se
sustituyen los valores observados de la serie que se involucren en la ecuacion, asi como los
residuos que sustituyen a los Z; (un residuo se define como el valor ajustado menos el valor
observado, mientras que a los Z; también se les suele llamar choques aleatorios).
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La dependencia que existe entre la prediccion y las observaciones anteriores puede
expresarse como:

R (k) = EXKek | X Kictoeeos Xi),
donde X (k) es el estimado de X, ¥ k es ¢l tiempo al cual se va a predecir.

Segin Guerrero [8], se determina un intervalo de confianza para un prondstico
puntual, utilizando la siguiente expresion:

12—

LC.L.o R oK) = K (k) £ 55[2 w?} Sy
2

i=0

con oz la desviacidn estindar de los choques aleatorios, &, el cuantil de la funcién de

2

densidad normal est4ndar correspondiente a un nivel de confianza o, y w; proviene del
despeje de X; en

WBX,=6(B)Z,
de la siguiente forma:

Xe= [0(B]'8(B) Zi=w(B) Zi,

wB =Y yB, yo=1.

=0

Para terminar este capitulo, y con la finalidad de ayudar a un lector poco acostumbrado a

la notacién matematica, se recuerda que existe paqueteria que calcula los coeficientes y;, e
incluso, los intervalos de confianza (véase el anexo A.3).

Lo que si es importante tener muy presente, €s que no basta con dar un valor como
prediccion, sino que se necesita saber el error en que regularmente se incurre, y para e€so
sirve el intervalo de confianza. Ademas, el tamafio de este intervalo depende de los
parametros del modelo ajustado, de la varianza de los choques aleatorios y del nivel de

confianza deseado, y, como casi todos los intervalos de confianza, esta centrado en el valor
puntual estimado.
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Capitulo 3

SELECCION
DEL MODELO

A lo largo de este capitulo se describira el método propuesto por Box & Jenkins [6] para
la obtencidn de un modelo que describa apropiadamente a una serie de tiempo. Dicho método
(mostrado en la figura 3.1) consta de cuatro etapas y es un proceso iterativo que, por ello,
permite modificar el modelo hasta encontrar ¢l mejor segtin los criterios del investigador.

Ya que los modelos ARMA se aplican s6lo a series estacionarias, este capitulo se inicia
describiendo las principales técnicas que permiten la transformacién de una serie, de forma
que, se estabilice la varianza (se obtenga una nueva serie con varianza constante) y la media
(se obtenga una nueva serie con media constante), Finalmente, se describen cada una de las
etapas del ajuste de un modelo.

3.1. OBTENCION DE UNA SERIE ESTACIONARIA

Ademas de la periodicidad, una media o una varianza no constante son las formas maés
comunes de no-estacionariedad. La periodicidad fue comentada en la seccidn 2.5.4, las otras
dos se mencionaran a continuacién. Cabe resaltar que en el caso de que la serie presente los
dos ultimos tipos de comportamiento, primero debe estabilizarse la varianza y luego la
media.
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ETAPA 1 ETAPA 2 : ETAPA 3
Identificacion de] jrmmmmgp] Estimacion de Verificacion de
Modelo ARIMA Parametros Supuestos

(Es adecuado

el modelo?
(i.e. ¢se cumplen

los supuestos?)

NO

ETAPA 4
Uso del
Modelo

Figura 3.1. Método Box-Jenkins para la seleccion de un modelo.

3.1.1. Estabilizacion de la Varianza

Si la varianza presenta cambios a lo largo del tiempo, se puede corregir aplicando
transformaciones como In(x)) 0 ./x, .

Guerrero [8], propone una forma de detectar st la varianza es constante o no; dicha

técnica es también utilizada por Estrada [2] y proporciona, ademds, la transformacién
necesaria dado el caso.

De forma general, la técnica de estabilizacidon de varianza consiste en encontrar un
namero real A, de forma que

x; , A=0
2 =T(xy) =

In(x,) , A=0

resulte ser una serie estacionaria. A continuacién se explican los pasos para la busqueda de A.

Paso 1. Dividir el total de datos en H grupos con R elementos contiguos cada uno (es posible
que algunos datos no pertenezcan a algin grupo). Debe resaltarse que la division serd
propuesta después de la inspeccién visual de los datos, de forma que en cada grupo la
varianza parezca constante.
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Paso 2. Calcular la media y desviacion estandar de cada grupo; esto es, X, y Sy para h =
l....., H.

Paso 3. Sin que exista una régla (i.e. al criterio del investigador), escoger r-valores posibles
para A, todos entre ~1 y 1 . Esto es, escoger Ay, Az, ... Ar € [-1,1].

Paso 4. Evaluar un coeficiente de variacién (CV) para cada A, de la siguiente forma:

T,
CVik: )= !
b=
donde

30 5, (H B

;[;{TI_I] IZ [(Sh ﬂ’/Xlll—Ai )_ MOH )]2
M(A) = — h , G, = <1 hel

H ‘ ; H-1

Paso 5. Escoger como A a la A; de menor CV.

Debe notarse que si se obtiene A = I, es porque la serie no requiere transformarse, ya
tiene su varianza constante.

Existe un método similar al anterior para la correccion de varianzas heterogéneas, y que
se conoce como transformacion de Box-Cox; el cual consiste en construir una nueva serie
con la regla:

-l-x}-l . A#%0
A A

TX,)=
m(X,) . A=0

que es basicamente la fransformacion propuesta por el método empirico ya descrito, excepto
por la inclusion del factor 1/A y el sumando —1/A (una expansion y una traslacion).

En el método Box-Cox se puede buscar el mejor valor de A por prueba y error
(empiricamente), o bien, por maxima verosimilitud; y, aunque no se¢ profundiza en el tema,
debe resaltarse que el paquete estadistico S-PLUS 2000 incluye este método para transformar
datos en una de sus librerias (véase el anexo A.4).
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3.1.2. Estabilizacion de la Media

Existen varias técnicas para la deteccién de una media no constante, que van desde la
simple inspeccion visual de la grafica “tiempo vs. observaciones”, hasta el uso de las
herramientas de Andlisis de Regresion para probar una posible tendencia de los datos. Una
digna de mencién especial consiste en graficar la FAC y observar si las autocorrelaciones
decaen bruscamente a cero o no (ya que e/ caso negativo implica no-estacionariedad debida a
la media).

Como ya se habia mencionado, si los datos presentan una media no constante, deben
modificarse para poder ajustar un modelo para series estacionarias; una técnica muy utilizada
para conseguirlo, es la ya explicada anteriormente: diferenciar.

Para determinar el grado de diferenciacién requerido, ademds de la grafica FAC,
Anderson (citado por Guerrero [8]) resalta que al calcular la varianza de sucesivas
diferencias, ésta decrecerd hasta que la serie se torne esiacionaria, pero presentard un
incremento al sobrediferenciar.

3.2. ETAPA 1: IDENTIFICACION

En esta etapa se proponen los valores p, d y q que determinan a un modelo ARIMA.
Como se mencioné en el capitulo introductorio, el primer paso es graficar “tiempo vs.
observaciones”, y asi, detectar las posibles fuentes de variacién de la serie; el segundo paso

es, en caso de ser necesario, transformar la serie en estacionaria; y el Gitimo, es proponer el
modelo ARIMA.

Tal y como se muestra en la tabla 3.2, las graficas de la FAC y la FACP orientan al
investigador sobre el posible modelo que representa al fendmeno. Teniendo en cuenta lo
mostrado en esa figura, ademds de la necesaria estacionariedad de la serie, en la figura 3.3 se
esquematiza el proceso de identificacion del modelo.

MODELO FAC TEORICA FACP TEORICA
Tiende (decae) suavemente Estadxsnca’mente igual a cero,
AR haci después de pocas (p)
acia cero.

autocorrelaciones parciales.

Estadisticamente igual a cero, Tiende (decae) suavemente

M despué .
A spués de p ocas @ hacia cero.
autocorrelaciones.
| Tiende (decae) suavemente Tiende (decae) suavemente
ARMA . )
hacia cero. hacia cero.

Tabla 3.2. Comportamiento tedrico de la FAC y la FACP .
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Para decidir cudndo los r¢ o @i son estadisticamente distintos a cero, Guerrero [8] indica

que para N 2 50, puede usarse normalidad asintStica, y obtener las reglas:

1. En un proceso AR(p):

+ . .
k>p & | Prk | & ( ic_l) => @y es estadisticamente diferente de cero.
N —

2l

2. En un proceso MA(q):
B q
k>q & | Ik | g + 2,\ j ﬁl—d[l + 22 rf] = 1y, es estadisticamente diferente de cero.
_ ~

Inicio -

“datos vs. tiempo”
parece estacionaria?

Transformar
los datos

. El correlograma
tiende a cero?

;Cae bruscamente - ¢Enel N
la magnitud en el Qeorrelograma parcial 7»

correlograma?

Ajustar un

Ajustar un I Ajustar un
‘ AR ARMA

MA

Figura 3.3. Diagrama para la identificacién del modelo 2 ajustar.
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3.3. ETAPA 2: ESTIMACION

El paso siguiente a la identificacion del modelo, consiste en encontrar los valores de los
parametros ¢ = (¢1,....00), G0 =W, 0 = (61,....0q) ¥ ci; con lo cual, se completa la
identificacion de un tinico modelo ARIMA(p,d,q).

Para la estimacion de los parametros se puede utilizar el método de Maxima
Verosimilitud, que como su nombre lo indica, encuentra los pardmetros de forma tal que se
maximiza el valor de probabilidad de la muestra (serie) observada. Ademas debe recordarse
que la ventaja de un estimador méximo verosimil es que resulta asintéticamente insesgado y
se distribuye asintéticamente normal.

Dado un modelo ARIMA, la funcién de verosimilitud para los pardmetros ¢, u, 0 y o>
¢s:

L= L(X.,---,X,_.,Xg g, 9,0§)=(2W§ )_Nzexp[;z isz -

z t=l

El proceso para estimar los parametros consiste en derivar L con respectoa p, ¢, 8 y o,
para posteriormente, igualar a cero cada derivada y resolver un sistema de ecuaciones.
iBastante complicado!, por lo cual, no se profundizard en el tema; ademas, paquetes
estadisticos como S-PLUS y SPSS se encargan de su maximizacion y por lo tanto, de su
calculo (véase el anexo A.3). '

Chatfield [1] propone un método mas facil de entender, por su uso mas frecuente en otras
técnicas como la Regresion Lineal, el método de Minimos Cuadrados. Este método consiste
en minimizar la suma de los cuadrados de los residuos (valor ajustado — valor observado); sin
embargo, se pueden obtener estimadores sesgados. Dado que la diferencia entre ambos

métodos es casi siempre muy poca, se recomienda usar preferentemente el de Méxima
Verosimilitud.

3.4. ETAPA 3: VERIFICACION

En esta parte del proceso Box-Jenkins, partiendo de un analisis de los residuos, se
diagnostica si el modelo ajustado resulta o no adecuado para el fenémeno de estudio. Debe
notarse que usualmente esta etapa no se verifica en los trabajos estadisticos hechos en la
practica, y que, al no llevarse a cabo, no se tiene la certeza de que el modelo describa de
forma aceptable a los datos.

Tomando en cuenta que los errores aleatorios {Z,} deben ser la realizacién de un ruido
blanco, y que, para muestras grandes Z, ~ Z, , la verificacion de los supuestos se realiza con

las Z,.
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Las propiedades que deben cumplir los residuos, y que son explicadas enseguida son:

(i) Z, se distribuye normal para toda t.
(ii) Z,tiene media cero y varianza constante.
(i1i) Las Z’s son no correlacionadas (independientes).

Una observacion importante es que en el caso de que los pardametros hayan sido
estimados por el método de minimos cuadrados, la primer propiedad puede no cumplirse.

3.4.1. Supuesto 1: Toda Z, posee Distribucion Normal

Para quienes no manejan paqueteria estadistica, la verificacion puede visualizarse
parcialmente en el histograma de residuos, en donde, en caso de existir normalidad, se debe
observar simetria (jpero no solo eso!).

Otra forma de comprobacion, muy intuitiva, es seguir la siguiente regla:

Si los residuos se distribuyen normalmente (y con media cero), entonces el

intervalo [— 51}_[ 6,, + 4’1_56 Z} contiene alrededor del (1-a)% de ellos.
2 !

Utilizando la misma idea contenida en esa regla, se pueden identificar datos atipicos, que
resultarian ser aquellos que caen fuera del intervalo (- 36, ,+36,) .

También digna de mencidn, resulta la grafica de probabilidad normal (o cuantil-cuantil o
Q-Q plot), en la cual se comparan los cuantiles de una distribucién normal estandar con los
cuantiles de los residuos estandarizados. La regla empirica es:

grafica g-q plot “similar” a la identidad = normalidad.

3.4.2. Supuesto 2: Toda Z; posee
Media Cero y Varianza Constante

Recordandose que d es el grado de diferenciacién, y p y q son el orden del modelo
ARMA, para verificar esta propiedad en los residuos, se calculan su media y desviacién
estandar muestrales como

L 2 7 —nd)]
7) = e G, = St S :
m( ) l=§+1(N_d—p_q) |:=d+p+1(N—d—P)

y, posteriormente, aplicar una prueba de hipétesis que se resume con la regla de decision:
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JN-d-p-1 m(Z
. ; m ): >¢& | = Rechazar media igual a cero con significancia a.
]_7
z 2

Es claro que en caso de rechazar que la media es cero, es necesario un parametro mas en
el modelo (el gque involucra a la media o el que elevaria el orden del modelo ARMA).
Finalmente, la varianza constante puede ser visualizada en la grafica “tiempo vs. residuos”.

3.4.3. Supuesto 3: Las Z;’s son No-correlacionadas

Guerrero [8] describe dos técnicas para la verificacién de esta propiedad, la primera
consiste en una prueba de hipdtesis que se resume con la siguiente regla de decision:

S 4
' ==
Ir, ()| > ———2—-=  Rechace que 1, =0 con significancia o.
A R s g
Donde

N-k

Z Zt Zt+k
r,(Z)="1_

N
pIA

y & , es el cuantil correspondiente en una distribucién normal estandar.
-2
2

La segunda técnica (debida a BOX y LJUNG) consiste en otra prueba de hipétesis, en la
que se construye el estadistico

N
(N-d-p(N-d-p+2)D 5} (2)
k=1 .

Q= N-d-p-k ’

. .. . 2
el cual, si k > 20, se distribuye aproximadamente como Xi_p4 ¥, por lo tanto, se obtiene la
regla de decision:

Q > x?k—p—q),l-—u => Rechace correlaciones iguales a cero al nivel 1-a.

3.5. OTRAS CONSIDERACIONES

Algo que el investigador dedicado a la estadistica nombra como el “principio de
parsimonia”, se refiere al hecho de optimizar, modelando lo mejor posible con lo menos
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posible; esto es, debe observarse si todos los pardmetros propuestos en el modelo son
necesarios; para lo cual, se pueden construir los intervalos de confianza de cada parametro y
observar si el cero estd contenido en alguno (en caso afirmativo es posible que el pardmetro
correspondiente sea prescindible); o, en todo caso, realizar una prueba de hipétesis formal.

Con respecto a la “estabilidad” del modelo (qué tanto varia al modificarse un poco los
datos), debe resaltarse que ésta se pierde si los coeficientes ¢ y © estan altamente
correlacionados. Para la medicién de esa correlacion existe una herramienta que resulta de
gran utilidad en la seleccion del modelo, el criterio de Akaike (AIC), en el cual se define

AIC = 20AL (Xt 1500 XN | Xisero X} +28

el cual penaliza la logverosimilitud (logaritmo natural de la funcién de maxima verosimilitud)
del modelo, condicionado a las primeras m observaciones y en el que r es el nimero de
parametros estimados. La técnica toma como mejor modelo a aquel que presente el AIC mis
pequeiio; ademds, utilizando el AIC, la diferencia entre dos valores es significativa si es
mayor a Xf,:_a , donde s representa al nimero de parametros mas que un modelo tiene con

respecto al otro. Esta ultima si es una prueba formal para decidir si un pardmetro es
prescindible.

Finalmente, el lector debe tener muy claro, que $i el andlisis de residuos arroja como
resultado alguna violacion a los supuestos, debe buscarse otro modelo para el fenémeno; esto
es, se debe de realizar siempre la etapa 3 del proceso de seleccién del modelo explicado a lo
largo de este capitulo v esquematizado en la tabla 3.1.

3.5.1 Analisis en el Dominio de las Frecuencias
Existe otro enfoque para el estudio de series de tiempo, conocido como analisis en el
dominio de las frecuencias (si se desea profundizar, puede consultarse Brockwell & Davis[9]

o Chatfield[1]), en el cual, se buscan comportamientos ciclicos que sean explicados por las
Junciones seno y coseno; de forma que la serie X; sea modelada como

k
X, = Z (ajcos(cojt) + bjSCn(Cojt))+ XY
3=t

donde X' €s un proceso estacionario, y oj es la amplitud de la componente j (en la literatura
suele también definirse la frecuencia de la componente j como Rj=..a} +b] .

Para la deteccién de comportamiento ciclico con esta técnica, es necesario introducir dos
nuevos conceptos: la funcion de densidad espectral y el periodograma de una serie de
tiempo. '

La funcién de densidad espectral (o espectro) para una serie de tiempo, indica la
contribucion a la varianza de X; por una frecuencia o, y se define como
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f(w)= é«;iy(k)e""‘“’ , ® € (-7, 7);

donde i= —1 y ¥ es la funcién de autocovarianza de X..

Dado que en ¢l presente trabajo se tiene una serie de nimeros reales y no complejos,
entonces f(®) = f(-0); por lo cual, s6lo es necesario conocer f(w) para o € (0, ).

El periodograma es una estimacion de la funcion de densidad espectral, y se define
como

(. 2

I((Dj) = ! ){te—l‘m,ﬂi .
| t=1

1
N

t

donde

o; = 21N , =0, 1, ... [N/2],

son conocidas como las frecuencias de Fourier, y [N/2] es la parte entera de N/2 (para
conocer su calculo en SPSS, véase el anexo A.5).

Debe resaltarse que si el espectro del modelo ajustado es similar al periodograma basado
en los datos, entonces el modelo capta la naturaleza del fendmeno; es decir, hay una relacicn
directa entra la similitud y modelado. Otras observaciones importantes, que involucran a la
funcién de densidad espectral y al periodograma, son las siguientes:

1. Un “pico” en la funcién de densidad espectral a la frecuencia w, indica una
fuerte contribucién relativa a la varianza de X, de las frecuencias cercanas a
We.

2

2. El espectro de un ruido blanco 7, es constante (-G—Z ) en (o,x%).
n

~

3. En un proceso autoregresivo de orden mayor a dos, el espectro muestra
muchos “picos”.

De los tres puntos antertores se sigue entonces que

1’. Un valor grande de I{®;)) en el periodograma, apoya la presencia de un
componente sinusoidal en los datos, a la frecuencia j.

2’. Un periodograma uniforme (casi constante) sugiere un ruido blanco

3’. Un periodograma con muchos picos indica un modelo autoregresivo de orden
mayor a dos.
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Capitulo 4

ANALISIS DE LA
OCUPACION HOTELERA
EN CANCUN

El objetivo de este capitulo es el de modelar, para su explicacién y prediccion, los
porcentajes de ocupacién hotelera mensual observados en Cancin Quintana Roo, que
claramente, pueden considerarse como una serie de tiempo {X,}. Los datos, presentados en la
tabla 4.1 , fueron obtenidos por la Secretaria de Turismo, y pueden consultarse (con todos sus
decimales de exactitud) junto con otra informacion estadistica del sector en SECTUR [5].

La seleccion del modelo a ajustar se hara con el método Box-Jenkins descrito en el
capitulo 3; asi como paqueteria (EXCEL, S-PLUS y SPSS) para la realizacion de calculos,
estimaciones y predicciones.

4.1. TRANSFORMACION A UNA SERIE ESTACIONARIA

Antes de iniciar la etapa de identificacion, se construyo la grafica “t vs X,” (tiempo contra
porcentaje observado), mostrada en la figura 4.2. De la inspeccién visual de esta grafica se
concluyé que la serie parecia presentar:

(1) comportamiento periddico,

(2) varianza homogénea, vy
(3) media constante;
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sin embargo, cada una de estas aseveraciones debieron ser constatadas.

ANO
MES 1992 | 1993 | 1994 | 1995 | 1996 | 1997 | 1998 | 1999 | 2000
Enero 80.33| 83.34| 75.53| 84.63| 86.08] 82.16| 80.97| 71.07| 62.41
Febrero 84.46| 86.10| 79.94| 88.44| 89.87| 89.78| 84.42| 77.63| 80.16
Marzo 83.08| 8190 81.77| 87.001 88.79| 88.58| 83.81| 83.36| &7.46
Abril 73.37] 76.77| 70.58| 7521| 82.59| 83.13| 83.37| 7412 76.05
Mayo 65.51| 66.19| 61.89| 67.39| 75.90| 81.18| 78.07| 70.38| 76.04
Junio 65.60| 65.27| 60.08] 72.28| 79.33| 85.78| 82.58| 78.19| &85.82
Julio 83.04| 82.02] 77.26| 82.09| 84.78| 89.17| 84.95| 80.78| 89.48
Agosto 8882| 83.29| 76.57| 80.90| 81.53| 86.06| 82.05| 91.53| 81.06
Septiembre | 359.41| 57.74| 38.57| 6527| 59.37| 69.34| 64.06] 58.60] 60.66
Octubre 6556 60.53| 39.36| 64.95| 61.13| 69.82| 59.10| 55.21] 60.12
Noviembre | 72.95| 63.88] 62.39] 72.83] 72.85] 75.10} 66.30] 58.13| 64.79
Diciembre § 70.68| 62.04| 66.04| 6889 72.07| 73.20| 66.41| 66.08| 61.92

Tabla 4.1. Ocupacidén hotelera mensual en Cancin.

100 %0

90 4

80 4

70 1

60

50 4

0 12 24 36 48 60 72 84 96 108
t

Figura 4.2, Tiempo (1) vs. ocupacién hotelera en Cancin (X,) .

4.1.1. Estabilizacion de la Varianza

Con el propésito de obtener una serie estacionaria, el primer paso fue comprobar si la
serie contaba con una varianza constante o no.

Siguiendo las ideas presentadas en la seccion 3.1.1, se dividieron los 106 datos en 6
grupos, y a cada uno se le calculé su media, tal como se muestra en la tabla 4.3.
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En la basqueda de A, para encontrar la transformacién que estabilizara la varianza, se
tomaron 11 valores en el intervaio [-1,1], y se calcul6 el Coeficiente de Variacion (CV),
obteniéndose que el minimo ocurriaen A =-1.

Para aproximar mejor a A, el proceso se repitié 2 veces mads, y siempre se obtuvo que el
CV se minimizaba en A = —1, (los célculos de estas tres iteraciones en la estimacién de A se
incluyen en la tabla 4.4); asi, se decidid que los datos serian transformados como:

T(X) =Xy = /X =Y,

Para observar que si se habia logrado estabilizar la varianza, se graficé “t vs Y,” (figura
4.5); ademas, se procedié a calcular la varianza de sucesivas diferencias de Y, y ésta
aumentaba, por lo que se dedujo que la nueva serie ya tenia varianza aproximadamente
constante.

Finalmente, debe resaltarse que la prueba BOX-COX realizada en S-PLUS, proporcioné
también A = —1 (véase el anexo A.4).

GZF‘;’ © Elementos X, S,
1 2-18 74.85 9.28
2 20-36 68.05 0.06
3 38-54 78.11 8.51
4 56-72 77.66 9.46
5 74-890 75.88 8.24
6 92-108 71.50 12.49

Tabla 4.3. Division de los datos X, para la busqueda de A.

A (iteracion 1)
~1.00 | -0.80 | -0.60 | -0.40 § -0.20 | 0.00 | 0.20 } 0.40 | 0.60 | 0.80 | 1.00
M(A) { 0.0017| 0.0041{ 0.0097| 0.0230| 0.0544| 0.1286| 0.3039| 0.7187| 1.6997] 4.0200} 9.5085
O 0.0004) 0.0009| 0.0021} 0.0047) 0.0107| 0.0245| 0.0559] 0.1277| 0.2920| 0.6688] [.5348
CV(A)| 4.3743] 4.5356] 4.7037] 4.8785| 3.0594} 5.2455| 3.4356] 5.6280) 3.8207| 6.0108] 6.1953

A (iteracion 2)
-1.00 {-0.98 {-0.96 |-0.94 ]-0.92 |-0.90 |-0.88 [-0.86 {-0.84 |-0.82 {-0.80
M(A) |0.0017 10.0019 10.0021 10.0023 {0.0025 |0.0027 [0.0029 [0.0032 |0.0035 |0.0038 [0.0041
o, |0.0004 |0.0004 [0.0005 10.0005 10.0006 [0.0006 10.0007 |0.6007 10.0008 |0.0008 |0.0009
CV(\) |4.3743 |4.3901 |4.4060 |4.4220 [4.4380 |4.4541 [4.4702 |4.4865 |4.5028 [4.5191 |4.5356

A (iteracion 3)
-1.00 [-1.00 |-1.00 |-0.99 ]-0.99 }-0.99 |-0.99 1-0.99 |-0.98 |-0.98 |-0.98
M(A) [0.0017 [0.0018 [0.0018 [0.0018 0.00]8 [0.0018 [0.0018 [0.0019 |0.0019 (0.0019 |0.0019
o, |0.0004 |0.0004 10.0004 |0.0004 10.0004 |0.0004 |0.0004 |0.0004 |0.0004 |0.0004 |0.0004
CV(A)[4.3743 |4.3759 14.3775 |4.3791 [4.3807 {4.3822 |4.3838 |4.3854 {4.3870 14.3886 |4.3901

Tabla 4.4, Calculo de Coeficientes de Variacion para diferentes A.
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0.020 + (%)
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0.014
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0 12 24 36 48 60 72 84 96 108
t

Figura 4.5. Graficade Y, = T(X) = X:_] ={%de ocupacién)'l.

4.1.2. Eliminacién del Comportamiento Periddico

En la figura 4.5 se observa que, al igual que en la serie original, existe una probable
estacionalidad en los datos. Con el objetivo de ratificar ese comportamiento de Y, se graficd
su correlograma, incluido como figura 4.6 (véase el anexo A.2 para el cdlculo de
correlogramas) .

1.20 1 Tk

Figura4.6. FACde Y, .

Con base en el correlograma de Yy, se confirmd el comportamiento periddico; ademas, se
sospecho fuertemente de un periodo con longitud 12 (es decir, s = 12).

e ¥ R e

TESIS OON
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Figura 4.7. Grafica de la nueva serie (W, =Y, ~ Yw.12) .

1.2 4

0.8 1

0.8 -

0.4 4

-0.2 4

0.4 4 k

Figura 4.8. FAC de W, .

Un experto en turismo habria dicho: “es logico™; y si, es claro que en cada intervalo de 12
meses hay las mismos etapas vacacionales, las mismas temporadas climdticas con sus
respectivos huracanes, dias calurosos, etc. También es claro que en cada una de esas épocas
vacacionales (p.e. en verano), se incrementa el nimero de visitantes y por lo tanto el de
habitaciones ocupadas,

Como ya se menciond en el capitulo 2.5.4, existen distintas formas de eliminar la
periodicidad, pero para este trabajo, se eligio la opcion de diferencias periddicas.

Asi, ayudado de la grafica “t vs. Y,”, por el correlograma de Y, y por el conocimiento del
fendémeno, se propuso s =12, esto es, se decidié transformar Y, con la diferencia periédica
V13, obteniéndose:

AR
s
R r
et B A A

"

3. FALLA DE ORIGEN |




Capitulo 4. ANALISIS DE LA OCUPACION HOTELERA EN CANCUN

Wi=ViYo =YYz

Por ultimo, se graficaron “t vs. Wy’ y la FAC de W, para verificar que no se observaba ya
periodicidad (figuras 4.7 y 4.8); sin embargo, se sospeché de una media no constante.

4.1.3. Eliminacion de Tendencia

Para eliminar una posible tendencia, se procedié a calcular la varianza de sucesivas
diferencias de W,, y se observé que para la primer diferencia la varianza decrecia y

posteriormente aumentaba (véase la tabla 4.9). Por lo que se dedujo que W, necesitaba ser
transformada como:

T(Wt) = V(Wt) = Wt - Wt-] = Vt .

W,

v'w,

VW,

VW,

VW,

VoW,

VoW,

Varianza

0.0000013

0.0000010

0.0000024

0.0000077

0.0000268

0.0000978

0.0003638

Tabla 4.9. Varianza de sucesivas diferencias de W, .

En adicion a esto, se ajusté un modelo de regresion simple a las Vy, y la pendiente de la
recta ajustada no fue significativa (significancia de 0.925), es decir, la media de los datos era
constante. Asi, se concluyd que V. era ya una serie estacionaria.

En resumen, para lograr tener una serie estacionaria se hicieron los siguientes pasos:

1. Se transformé X;en ¥, = (Xt)'l , para estabilizar la varianza;
2. Se transformo Y,en W, = Vix(Y) , para eliminar la periodicidad;
3. Se transformo Wyen V, = V(W,) , para estabilizar la media o nivel;

obteniéndose la serie mostrada en la figura 4.10.

0.004 ;
0.003
0.002 -

0.001 4

byl

0.000 /\N\[\ [\“!\ A RINEN NI
=

A A A
W W\ Ty T

-0.002 -

i%

i

-0.003 -

Figura 4.10, Grafica de la serie definitiva V, = W, — W, . “Serie ya estacionaria”.
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4.2. IDENTIFICACION

Una vez que se consiguid contar con una serie estacionaria, y para continuar con la
notacidn usada en el capitulo 2, se definio la serie

V,=Vt—ﬂ.
que se obtiene al trasladarle por su media muestral A =8, =0.0000154162866.

Iy
=
= ||| | |Ii||::|1|.||.|I|,I.||I|I.[i‘.LIl..‘|
= "1'|]l"'||l'|l |'|i||'[i L '
| T T T T T k

0 20 40 £0 80

Figura 4.11. FAC de Vt (las lineas punteadas indican qué correlaciones son estadisticamente
distintas a cero).

I
Z | | H — |I||,.|.||n|.l,‘ !
PP

Figura 4.12. FACP de V, {las lineas punteadas indican qué correlaciones son estadisticamente
distintas a cero}.
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En la figura 4.11 se muesira la FAC de ¥, de la cual surgieron 2 posibles
interpretaciones:

&). O bien la caida a cero de los coeficientes ry es brusca después de dos
correlaciones, o bien, la caida de estos coeficientes es lenta. La
primera interpretacién podria ser adecuada al pensar que los
coeficientes ryy, 12, 135 ¥ t¢s fueron diferentes a cero debido al azar (ya
que solo son 4 datos de 96, equivalentes al 4.17%). La segunda surge
de la idea de que en realidad, esos coeficientes todavia no son cero, de
que los 1 tienden de forma suave a cero.

Por otra parte, en la figura 4.12 se muestra la FACP de V|, en donde se observé que:

&). Parece existir una caida brusca en la correlacion parcial. Esto porque
a partir de ¢3 solo hay una correlacion que sale del intervalo de
confianza, esto es, después de las 3 primeras correlaciones parciales,
sélo una es estadisticamente diferente a cero.

En conclusién, la interpretacion de los correlogramas de V, sugirié6 como posible
modelo, un ARMA(3,0) o un ARMA(3,2). Sin embargo, para utilizar el criterio de Akaike y
poder identificar de forma mas adecuada al modelo buscado, ademas de esos modelos se
ajustaron otros “parecidos”, tal como se muestra en la tabla 4.13 (constltese el anexo A.3 para
observar el procedimiento de ajuste utilizando SPSS).

MODELO # | ARMA(p,q) AIC
1 (3.2) -1,057.32
2 3,1 -1,058.93
3 (3.0) -1,060.89
4 (2.2) -1,056.81
5 (2,1) -1,058.11
6 (2,0) -1,054.32
7 (12) -1,059.40
8 (D) -1,060.13
9 (1,0) -1,054.22
10 0,2) -1,059.80
11 (0,1) -1,059.61
12 (3.3) 21,060.21
13 (3.4) -1,060.26
14 (4,2) -1,057.92
15 (5,2) -1,055.89
16 (4.,0) -1,058.88

Tabla 4.13. AIC de modelos jerdrquicos cercanos al ARMA(3,2)
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Se observo que el AIC minimo se encontraba en el modelo 3; posteriormente, recordando
el sentido de parsimonia (usar lo menos posible para modelar lo mejor posible), se probé si
podia usarse un modelo con un pardmetro menos, es decir, un ARMA(2,0).

Asi, se realizd la prueba de hipotesis mencionada en la seccion 3.5, obteniendo:
AIC(2,0)-AIC(3,0)=6.57> g, =3.84;

esto es, el estadistico de prueba cayd en la region de rechazo, por lo cual, se rechazé la
hip6tesis nula (que en este caso es la de que el pardmetro extra del modelo 3 con respecto al 6
es igual a cero). Se concluyé que entre esos dos modelos, el mejor era el 3, el ARMA(3,0).

En resumen, utilizando la inspeccion visual de los correlogramas, y utilizando ¢l criterio
de Akaike, se eligié como modelo para V, un ARMA(3,0).

4.3. ESTIMACION

Los parametros fueron estimados en SPSS (ver anexo A.3) y se muestran en la tabla 4.14
con sus correspondientes errores estindar y significancia, Para quienes el término resulte
poco familiar, la significancia es la probabilidad de rechazar la hipétesis nula y equivocarse;
que en este caso, es la probabilidad de rechazar que ¢; sea cero y equivocarse. Por ejemplo, si
se afirma que ¢; no es cero, en promedio se comete un error en 23 de cada 100 000 ocasiones.

—

4 Estimado
Paragletro 4 Error Estandar Significancia
) -.39668891 10353589 00023
& -.25949872 10893322 01927
| &3 -.30493275 10418757 .00432

Tabla 4. 14. Pardmetros estimados del modelo ARMA(3,0)

Se concluyé que ningln ¢; era estadisticamente igual a cero, por lo cual, el modelo
estimado para V, fue el ARMA(3,0):

V, = 0y vl—l + b2 v1-2 +d3 v:.3 +7Z
=—-0.39668891 Vt_, —-0.25949872 Vt_z -0.30493275 VH +7Z

Finalmente, al sustituir

v1 =Vt_[1 ;
Vi=We-W ;
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Wi=Y Y,
Se obtuvo el modelo ajustado a los inversos de porcentajes de ocupacién en Canctin:

Y=Y+ (1 =01= 92— 02)utH{ @+ D[ Y= Ye s [Hdr-0 )| Yio— Yi1a] +H{d3—d2) [ V3= Y-
15]=03[ Yia=Ye16)+Zs .

Posteriormente, al sustituir los valores estimados para los parametros, el modelo
encontrado fue:

Y=Y 12+0.00003023+(0.60331109)[ Ye i~ Ye131+(0.13719019)[ Yea—Ye14]
—(0.04543403)[ Yea—Yr151+0.30493275) Y u—Yr16]+2: .

Finalmente, para tener el modelo expresado en términos de la variable X, (porcentaje de
ocupacion), se sustituyd Y=(Xy", v se obtuvo:

Xe=[ X, +0.00003023+(0.60331109)[ X', — X, +(0.13719019)[ X 7, - X7, ]

12

—(0.04543403)[ X1, ~ X!, 14(0.30493275)[ X !, - X +Z] .

4.4. VERIFICACION

En principio, los residuos Z, (valor real — valor estimado) observaron un

comportamiento de ruido blanco, lo cual se percibe claramente en su FAC (figura 4.15); dado

que, como se menciond en la seccidén 1.6, en un ruido blanco los coeficientes de correlacién
SOTL CErcanos a cero.

Al buscar las raices del polinomio ¢(x):1—¢1x—¢2x2—¢3x3, éstas se encontraron fuera del
circulo unitario, ya que:

a. La unica raiz real es alrededor de —1.475562, que es de magnitud mayor a 1;

b. Las raices complejas resultaron ser aproximadamente 0.312279 + (1.457725)i, cuya
magnitud es 1.490799.

Por 1o que el proceso cumple con ser estacionario.

Por otra parte, al ser un proceso AR(3), el proceso cumple con la propiedad de
invertibilidad.

Enseguida, se procedié a analizar los residuos estandarizados (residuos divididos por su
desviacion estandar) para decidir si el modelo resultaba apropiado para el fendémeno.

T oo
FALLA DE ORICEN
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Figura 4.15. FAC de los residuos Zt , que indica aleatoriedad.
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Figura 4.16. Q-Q PLOT que muestra normalidad de los residuos.
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4.4.1, Normalidad de Residuos

Para comprobar si los residuos presentaban una distribucion normal, utilizando S-PLUS
se construyo la grifica Q-Q PLOT (gréfica de cuantiles) de los residuos estandarizados,
incluida en la figura 4.16. En ésta grafica se aprecia que la distribucion de los residuos puede
considerarse normal.

Dada la contundencia de la grafica q-q plot, s6lo como complemento se construyé el
histograma de residuos estandarizados, (figura 4.17), en el que se observa la necesaria
simetria. En adicién a lo anterior, es de resaltar que s6lo 5 residuos estandarizados salen del
intervalo £2 (el 5.4%); mientras que no habia residuos fuera del intervalo +3; es decir, no
existen residuos atipicos.

20

oy

s

2

o

)

3

2

s

i LT i

o = = 0 I + = - < ~ %0 o
od i o - —_ < =3 =) S =) — — ni I o~ ]
) i R 1 1 ) 1
v 1 ' | ] ' 1 | | | 1 1 ! 1 1 1
~ o0 <t < K] 3] ] = < o i ™~ < o =, o8
o ai o] o~ o - < =] =1 < = - — ~ ~§ ~
v )

Figura 4.17. Histograma de residuos estandarizados.

4.4.2. Residuos con Media Cero y Varianza Constante

Como ya se habia mencionado, los residuos presentan un comportamiento de ruido
blanco en su FAC, por lo que no hay evidencia de media o varianza no constante. En adicién
a lo anterior, en la figura 4.18 se incluyd la grafica de residuos, que de forma visual, no parece
violar la caracteristica de varianza constante.

Por otra parte, para probar que la media de los residuos era cero, se calculd el estadistico
propuesto en la seccioén 3.4.2, obteniéndose:
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Figura 4.18. Residuos estandarizados del modelo que indican varianza constante.

m{2)=0.000029, 6, =0.000892,

y entonces

N-d-p-1 m@2)
d-Z

=0305<196=¢ |
: "5
con o = 0.05. Por lo tanto, no se rechazo media igual a cero con significancia de 5%.

4.4.3. Residuos No-correlacionados

Ademas de la FAC de los residuos, que no muestra correlacion entre ellos, se calcul6 el
estadistico de Box-Ijung descrito en la seccion 3.4.3 y se obtuvo:

Q’ =0.090004 ,

¥y como

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

Q< X(zk—p"q).l—a = 95922,0_95 =115.39,

no se rechazo que las correlaciones fueran iguales a cero.
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4.4.4. Analisis en el Dominio de las Frecuencias

Para complementar la verificacion de que el modelo ajustado resuita adecuado para el
fendémeno, se utilizaron las herramientas descritas en la seccion 3.5.1, ttiles en la bisqueda de
ciclos en una serie.

En la figura 4.19 se muestra el periodograma de la serie V,, el cual presenta muchos

picos, caracteristica de un modelo autoregresivo de orden mayor a dos; asi, se fortalecié la
propuesta de modelar con un AR(3) (constltese el anexo A.5 para observar el célculo del
periodogramay.

000008
.000007 -
000006
000005 1
000004 4
000003 4
000002 4

2000001
2000008 -
000007 -
000006 1
000005 -

et A
= /\ﬂ/\ﬁ \/\/ \/ LA

0. 0.2 03 0.4 0.5
Frecuencia = o/ 2%

Periodograma

Figura 4.19. Periodograma de Vt , (compatible con un modelo autoregresivo de orden mayor a 2),

En la figura 4.20 se calculé el periodograma de los datos ajustados, es decir, del modelo.
Su similitud con la grafica obtenida para los datos sugiere que el ajuste es apropiado.

Por Gltimo, en la figura 4.21 se obtuvo el periodograma de los residuos Z, en él, se
observa una variacién uniforme sobre todas las frecuencias (ninguna frecuencia dominante);
por lo cual, se concluyd que los residuos parecian presentar un comportamiento de ruido
blanco.

En resumen, el andlisis en el dominio de las frecuencias no detectdé comportamiento
sinusoidales, y reforzé lo obtenido por el andlisis en el dominio del tiempo (modelo
ARMA(3,0) para V,, modelado aceptable del fenémeno, y, residuos con forma de ruido
blanco).

Thats CON
_4] - ¥ALLA DY ORIGEN
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Figura 4.20. Periodograma del modelo, que indica modelado aceptable (es similar al de v1 )
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Figura 4.21, Periodograma de residuos Z, , compatible con un ruido blanco.
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4.5. PREDICCIONES

Una vez comprobados los supuestos del modelo, se procedio a realizar las proyecciones
de los porcentajes de ocupacion para los meses de enero, febrero y marzo de 2001; las cuales
se muestran, con sus respectivos intervalos de confianza, en la tabla 4.22.

Mes Estimacién Puntual Intervalo de
(Prediccion) Confianza al 95%
para la Estimacion
Enero de 2001 61.29 (35.35, 68.66)
Febrero de 2001 80.33 (69.77, 94.65)
Marzo de 2001 91.71 (78.15, 100.0)

Tabla 4.22. Proyecciones del porcentaje de ocupacion en Cancin.

Notese el aumento en la amplitud de los intervalos, el cual es explicado porque las
estimaciones para ¢l mes de enero son con base en datos reales; mientras que a partir de
febrero se involucran datos ajustados y el error en que se incurre crece.,

Es oportuno sefialar que, aunque todo puede ser realizado directamente en SPSS, las
predicciones puntuales, asi como los intervalos de confianza, fueron también calculados en
EXCEL. Para ilustrar al lector sobre la forma en que se calculan las proyecciones e intervalos,
a continuacion se realizan el procedimiento para el mes de enero de 2001.

De acuerdo a lo estimado en la seccidn 4.3, para describir a los inversos de los
porcentajes de ocupacion, el modelo para pronosticar queda determinado como

ka = Yt+k-12+0-00003 023+0.6033 1 1 09[Yt+k-l—Yt+k-l3]+0- 1 371 901 9[Yt+k-2""Yt+k-14]

—0.04543403[ Yea3—Yirket5]+0.30493275 [ Yeexs— Yerkets] »

sustituyendo k=1

Y. = Yieri+0.00003023+0.6033 1109 Y~ Y112]4+0.13719019] Yo |~ Yi13]

~0.04543403[Y1.2-Y1.14140.30493275[ Y3~ Yris] ,  vee(tleeh) ;

y dado que

Yt = (porcentaje en enero de 2001)" = “Valor buscado”

Yen = (porcentaje en enero de 2000) = (62.4083618965020)'l R
Y, = (porcentaje en diciembre de 2000)" = (61.9178021369564)" ,
Y2 = (porcentaje en diciembre de 1999)" = (66.0759460486820)" ,
Y. = (porcentaje en noviembre de 2000)" = (64.7913692539870)" ,
Yus = (porcentaje en noviembre de 1999)" = (58.1335500474062)"
Y2 = (porcentaje en octubre de 2000y = (60.1247085295979)" ,
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Y14 = (porcentaje en octubre de 1999)! = (55.209657757795 8)" ,
Vi3 = (porcentaje en septiembre de 2000)" = (60.6611671499163)"",
Y.ois = (porcentaje en septiembre de 1999 = (58.6012110375096)" ;

entonces, de (&), la estimacion puntual para enero de 2001 fue:

Y = (0.016315,

t+]
y por lo tanto,
X1 = Ocupacion de enero de 2001 = (0.0163 15t =61.29.

Por otra parte, para calcular el intervalo de confianza para la estimacion puntual, se tiene
que:

wp =1, (por definicién),
c, =0.000893311179842,  (la desviacidn estandar del ruido blanco),
. = 1.95996108232066 , (cuantil de la normal esténdar) ;

5

por lo cual,

1C.o5 (Yur) = Y %€, (v2)2 o, = (0.0145641134, 0.0180658237)
2

y finalmente, al sacar inversos,
I.C._gs (X[+]) = (5535 , 6866) ,

que coincide con el que arrojan los paquetes estadisticos.

- 44 -



Capitulo 5. DISCUSION FINAL

Capitulo 5
DISCUSION FINAL

Debido al gran crecimiento de los flujos turisticos observado en el mundo durante las
Gitimas décadas, los gobiernos y sectores comerciales y empresariales han prestado gran
atencién a esta industria, otorgando mayores recursos en la preparacién de estrategias y
programas que permitan su Optimo aprovechamiento y desarrolio. Con este auge en la
industria turistica y en el interés por estudiarle, las necesidades actuales y futuras de
estadisticas han aumentado considerablemente, tanto en cantidad como en calidad.

Conociendo la problematica existente, inici¢ el presente trabajo con el propédsito de
contribuir al mejoramiento de la generacién de datos procesados por el sector turismo, y en
particular, de los porcentajes de ocupacién hotelera.

A continuacidn, divido este capitulo final en dos partes: los resultados del modelo y las
conclusiones.

5.1. RESULTADOS

El fenémeno de los porcentajes de ocupacion hotelera observados en Cancin, resultd
muy ilustrativo y “bondadoso” para el uso de las técnicas de series de tiempo. Fue posible el
uso de todos los métodos descritos para la obtencién de series estacionarias, asi como la
identificaciéon clara del modelo; el cual, cumplidé con todos los supuestos; y, ademas, las
proyecciones realizadas contaron con un intervalo de confianza de tamafio aceptable.

Para conseguir una serie estacionaria se siguieron los pasos:

(1) se transformo X, en Y, = (X, J'l , para estabilizar la varianza;
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(2) se transformo Y, en W, = Vix(Yy) , para eliminar la periodicidad;
(3) se transformo W,en V, = V(W) , para eliminar posible tendencia.

Con el uso de las funciones de autocorrelacion (FAC) v de autocorrelacion parcial
(FACP), ademas del criterio de Akaike, se identificé un modelo AR(3); es decir, se propuso

un modelo ARMA(3,0) para Vt. Asi, ¢l modelo para Y, = (Xi)'l fue un ARIMA(3,1,0)12, el
cual, al estimar los parémetros, quedo descrito como:

Y= Yi12+0.00003023-+(0.60331109)[Y 1= Yi13]+(0.13719019) [ Y2~ Y1.14]
~(0.04543403)[ Y=Y 15]+(0.30493275) Yeu—Ye16]+Zs one (k)

Se cumplieron los supuestos de normalidad de residuos, residuos con media cero y
varianza constante, independencia de residuos, invertibilidad del modelo, estacionariedad y
errores con forma de ruido blanco.

Con el modelo ajustado, los porcentajes no muestran tendencia, y los residuos no
incluyen ciclos sinusoidales. Por otra parte, aunque la desviacion estandar del ruido blanco 7,
fue 0.000892, que parece muy poca y podria ayudar a tener intervalos de confianza pequefios,
al sacar inversos para obtener el estimado de los porcentajes de ocupacion X, el tamafio de
los intervalos crece. Por ejemplo, si t+1 corresponde a enero de 2001, se tiene:

LC.os(Yi+1) = (0.0145641134, 0.0180658237) y LC.os(X+1) =(55.35, 68.66) .

5.2. CONCLUSIONES

Inicio estas conclusiones con algunas interpretaciones del modelo.

1) Se puede determinar parcialmente el porcentaje de ocupacién del mes t
como funcién de: su valor ¢l afio anterior (t-12), los ultimos 4 meses (t-1,
t-2, t-3, t-4), y de esos mismos meses pero del afio anterior (t-13, t-14, t-
15, t-16). Por ejemplo, septiembre de 2001 depende de septiembre de
2000, de mayo, junio, julio y agosto de 2001, y de mayo, junio, julio y
agosto de 2000.

2) La periodicidad en los datos se ve reflejada dentro del modelo, en el hecho
de que la primer aproximacién de un porcentaje es el dato observado 12
meses atras. Esto es, el dato con mayor peso, o el que mas informacidn
proporciona sobre lo que puede ocurrir en un mes t, es el mismo mes del
afio anterior {t-12). Por ejemplo, el porcentaje con mayor peso para la
prediccion de septiembre de 2001, es el observado en septiembre de 2000.

3) Una diferencia positiva de los meses t-13 y t-1 (es decir X153 > Xi1)

contribuye negativamente al porcentaje de ocupacion del mes t. Lo
anterior se sigue de que
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Xe3> Xer= (X)) < Ke))'= Yo < Yo Yo < Yo
= Y- Y3 >0

Y por (&), Y, aumenta, y en consecuencia, X, disminuye. En palabras y
con un ejemplo, si el porcentaje disminuye de agosto de 2000 a agosto de
2001, se espera que el porcemtaje de septiembre de 2001 también
disminuya. Lo anterior también se cumple si en lugar de utilizar el término
“disminuye”, se usa “aumenta”.

Siguiendo un razonamiento parecido al del inciso anterior, se tiene también que:

4) Una diferencia positiva en los datos de los meses t-14 y t-2 contribuye
negativamente al porcentaje del mes t. Como ejemplo, un aumento
(disminucion) en el porcentaje de ocupacion de julio de 2000 a julio de
2001, contribuye a un aumento (disminucion) en el porcentaje esperado
para septiembre de 2001.

5) Contrario a 3 y 4, una diferencia positiva entre los datos de los meses t-15
y t-3 contribuye positivamente al porcentaje del mes t. Ejemplo: un
aumento (disminucion) en el porcentaje de ocupacion de junio de 2000 a
junio de 2001, contribuye a un disminucion (aumento) en el porcentaje
esperado para septiembre de 2001.

6) De nueva cuenta, una diferencia positiva en los datos de los meses t-16 y
t-4 contribuye negativamente al porcentaje del mes t. Nuevamente, como
efemplo, un qumento (disminucion) en el porcentaje de ocupacion de mayo
de 2000 a mayo de 2001, contribuye a un aumento (disminucion) en el
porcentaje esperado para septiembre de 2001

No se observo una posible tendencia en los datos, o cual muestra que, aparentemente, el
ritmo de construccién de nuevos hoteles en Canciin ha equilibrado al aumento en el nimero
de turistas.

Esta tltima afirmacién puede constituirse como tema de una nueva investigacion, donde
se tomen en cuenta dos series de tiempo que interactuan: el porcentaje de ocupacion y el
numero de habitaciones disponibles; esto es, intentar modelar el porcentaje tomando en cuenta
la relacién que observa con la oferta de cuartos.

Més material para nuevos trabajos, es el modelado del porcentaje de ocupacion en otras
localidades, ya que, claramente el fendmeno es diferente en un centro de playa que en una
gran ciudad o en una ciudad fronteriza (por ejemplo, la menor ocupacién en Monterrey se
observa en los meses de vacaciones). Formalmente hablando, e/ modelo obtenido para
Cancun no debe ser aplicado a otra localidad, ya que no se pueden extrapolar sus resultados.
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También debe resaltarse que, siempre que sea posible, el modelo debe ser reajustado,
para evitar que las predicciones incurran cada vez en un error mas grande. Esto es, cuando se
posean datos reales del porcentaje de ocupacion, posteriores a diciembre de 2000, debe
calcularse nuevamente el modelo y sus parametros; y asi, obtener mejores proyecciones.

Mes de Estimacion Estimacion Estimacion modelo Valor
2001 Sectur 1 Sectur 2 ARIMA(3,1,0);; veal
Puntual | IC 95% | Puntual | IC 95% | Puntual IC 95%
Enero 53.74 - 53.74 - 61.29 | (55.35, 68.66) 72.96
Febrero | 82.70 - 81.48 - 80.33 | (69.77, 94.65) 80.87.
Marzo 91.55 - 88.35 - 91.71 | (78.15, 100.0) 85.02

Figura 5.1. Predicciones e intervalos de confianza para los porcentajes de ocupacién en Canciin,

Para ilustrar las ventajas del modelo ajustado, en la figura 5.1, incluyo el comparativo de
lo obtenido con lo hecho regularmente en turismo hasta hace unos meses (las predicciones de
SECTUR son hechas con dos métodos diferentes a las series de tiempo, el primero usado
hasta diciembre de 1997, y el segundo utilizado, al menos, hasta julio de 2001). Aunque las
predicciones son bastante parecidas, la trascendencia del presente trabajo, es la construccion
de un intervalo de confianza, es decir, se conoce el error que en promedio se estd cometiendo
en cada estimacion. Ademas, en la misma tabla se muestran los valores reales de los
porcentajes de ocupacion.

Debe sefialarse que, para los meses de febrero y marzo, los valores reales si se ubicaron
dentro del intervalo de confianza del modelo; hecho que para el mes de enero de 2001, no
sucedié. Esto puede ser interpretado como que, estadisticamente y con significancia 0.05,
enero de 2001 incremento su ocupacion con respecto al afio anterior; posiblemente debido a
algin acontecimiento como un congreso, un festival, una promocién del destino, o “algo” que
no se llevo a cabo en diciembre de 2000.

Anadlisis como el anterior, son de gran utilidad en la evaluacién de politicas turisticas, asi
como en la medicién de sucesos econdmicos (como devaluaciones del peso ante el dolar), y
de situaciones de inseguridad, de desastres naturales o de conflictos bélicos,

Finalmente, con respecto a los objetivos planteados al inicio de este trabajo, se logrd el
modelado del fenomeno con series de tiempo, consiguiendo mostrar cémo las técnicas
estadisticas pueden ser utilizadas para explicar y predecir aceptablemente los porcentajes de
ocupacién; y con esto, dar pie a su uso en la generacion de las variables procesadas en
turismo. Por otra parte, mi propdsito implicito de que los resultados aqui obtenidos sean
revisados, adecuados, y sobre todo, utilizados en el sector publico, sélo el tiempo mostrara en
qué medida fue alcanzado.
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ANEXOS

A.1. CUESTIONARIO HOTELERO

GOBIERNO
SECRETARIADE TURISMO DEL ESTADO  ASOCIAGION DE HOTELES

CUESTIONARIO HOTELERQC
Seflor gerente:

El programa “cuestionario hotelero™ ¢s ¢l instrumento para determinar 1a evolucion de algunos indicadores de la actividad hotelera en
su localidad v en nuestro pais, por lo que agradecemos su ¢olaboracion en ¢l correcto llenado y oportuna entrega de este formato, La
informacidn proporcicnada estd protegida por la ley de informaci6n estadistica y geografia. que en su articulo 38 senala: “/os datos
que los particulares proporcionan para fines estadisticos... serdn manejados. para efectos de esta ley, bajo la observancia de los
principios de confiabilidad y reserva; y no pedrén comunicarse, en ningiin caso, en forma nominativa o individualizada, ni hardn
prueba ante autoridad administrativa o fiscal ni en juicio o fuera de é”. Diario Oficial del 30 de diciembre de 1980,

ESTABLECIMIENTO DATOS DEL MES DE
DEL ARO DE
CATEGORIA LOCALIDAD
NUMERO PE CUARTOS ESTADO

EGA TURI B TURISTAS NOCHE
CUARTOS | CUARTOS OCUPADOS () | 1 GNOI{)SEDEERSOi{gS( ) No. Db FS”EI\;tSONA(SC)

NACIONALES | EXTRANJEROS | NACIONALES | EXTRANJEROS | NACIONALES | EXTRANIJEROS

Dia

O[S0 [~ [ [on | b (U2 o [—

(A) = CUARTOS GCUPADOS CADA DIA, INCLUYENDO CORTESIAS.
(B) =NUMERO DE TURISTAS QUE LLEGARON CADA DIA (ENTRADAS). ]
{C} =CORRESPONDE AL TOTAL DE TURISTAS HOSPEDADOS AL CIERRE DEL DIA.

- 49 -



ANEXOS

INSTRUCTIVO DE LLENADO

RECOMENDACIONES GENERALES

i, Leer cuidadosamenie este instructivo antes de llenar el cuestionario.
2. Entregar el cuestionario dentro de los primeros cinco dias de cada mes al funcionario de la Secretaria de Turismo Federal o
Estatal designado para el efecto.

DATOS REQUERIDOS

I. DATOS GENERALES :
Establecimiento. Senalar el nombre comercial del establecimiento.
Categoria, Mencionar la categoria otorgada por la Secretaria de Turismo a su establecimiento, o en su caso, la categoria comercial
con la que se promociona el mismo.
Nimero total de cuartos. Indicar Ia cantidad de cuartos disponibles en €] altimo dia del mes correspondiente.
Fecha. Lienar con el mes y ailo que corresponden a los datos reportados.
Localizacién. Indicar la Ciudad y Estado en que se encuentra ubicado el establecimiento.

2. DATOS ESPECIFICOS
Cuartos. Capturar la cantidad de habitaciones que se encuentran en servicio cada dia.
Cuartos ocupados {A). Anotar ¢l nimero de cuartos ocupados en el dia que se reporta, incluyendo cortesias, diferenciando
cuantos theron ocupados por huéspedes nacionales y cudntos por extranjeros. Se considera turista nacional a aquel cuya direccion
anotada en la tarjeta de registro pertenezca al pais, en caso contrari se considera turista extranjero :
Llegada de turistas (B). Anotar los turistas que llegaron (emradas) cada dia reportado, diferenciando a los nacionales de los
extranjeros.
Turistas noche (C). Es el total de turistas hospedados al cierre del dia, clasificados segin corresponda en nacionales o extranjeros,

OBSERVACIONES: Los datos especificos del cuestionaric pueden ser llenados diariamente para facilitar el trabajo a la persona
responsable. Para mayor informacion, dirigirse a:

Secretaria de Turismo Tels. 52-50-79-48 vy 52-50-74-0%
Direccion General de Politica Turistica, Conm. 32-50-85-55
Presidente Mazarik 172, Piso 11, ext. 260 y 227
Col. Chapultepec Morales, México, I.F. Fax 52-34-27-11
USO DE LA INFORMACION

Los datos que usted proporcione seran utilizados para obtener los sigutentes datos:

(1) Porcentaje de ocupacion (%)

(Cuartos ocupados por nacionzles) + (Cuartos ocupados por extranjeros)
= X
(Cuartos disponibles)

(2) Estadia o permanencia en el hotel {dias)

{Turistas noche nacionales) + {Turistas noche exiranjeros)

{Llegada de turistas nacionales) + {Llegada de turistas extranjeros)

(3) Densidad (Promedio de personas por cuarto}

(Turistas noche nacionales) + (Turistas noche extranjeros)

(Cuartos ocupados por nacienales) + (Cuartos ocupados por exiranjeros)
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A.2. CALCULO DE LA FAC Y LA FACP CON PAQUETERIA

Antes de dar inicio a la explicacion de cdémo se realizaron algunos calculos y
estimaciones con paqueteria estadistica, debe sefialarse que la versiéon de S-PLUS utilizada a
lo largo de este trabajo fue la 3.2 (excepto para el célculo de la transformacion Box-Cox, que
fue necesaria la versién 2000); mientras que la de SPSS fue la 8.0. En adelante, siempre que
se haga mencidn a uno de estos paquetes estadisticos, se hard referencias a estas versiones.
Ademas, debe aclararse que el objetivo de incluir estos anexos, es el de guiar en el uso de ia
paqueteria, y no el de proporcionar un manual sobre ella.

Debido a que fue ¢l paquete usado en este trabajo para el calculo de correlogramas, sdlo
se detalla el procedimiento en S-PLUS; sin embargo, para quien esté mds familiarizado con

SPSS, es oportuno sefialar que este paquete también calcula la FAC y la FACP, basta con
seleccionar la opcién

“Graphs .J Time Series J Autocorrelations .J”.

Cdlculo de la FAC y la FACP en S-PLUS

Para calcular la FAC o correlograma de una serie de tiempo Xi, una vez capturados los
datos en S-PLUS, debe escribirse la instruccidn:

“FACI_acf(X, lag.max=k, type="correlation", plot=T)",
y presionar “enter” (.);

donde ‘X’ es el vector de datos X,, ‘lagmax’ es el mimero de retrasos, X, que desean
calcularse, ‘type’ indica si se desea la autocorrelacidon o la autocorrelacion parcial, ‘plot’
permite graficar o no el correlograma, y en FAC1 se guarda la informacion del correlograma..
Es importante sefialar que si se desea graficar el correlograma, debe abrirse antes una ventana
de graficos con la instruccion: “win.graph()”. Ademas, la informacién guardada es visible al
escribir FACI,

Si se desea la FACP o correlograma parcial, la instruccidén es la misma sustituyendo
“correlation” por “partial”.

Ejemplo

Para una mejor comprensién del procedimiento que debe seguirse, a continuacién se
muestra el calculo de la FAC de V, realizado en el capitulo 4.

Pasol. Se capturaron los datos en S-PLUS como la variable Vtimm (V; menos su media), de

forma que al escribir “Vtmm 4", en pantalla aparecieron los datos tal como se muestra en la
figura A.lL
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Figura A.IL Creacion de una ventana de graficos.
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Paso 2. Se abrié una ventana de graficos con la instruccién “win.graph()”, y se dejé6 como
ventana activa la de instrucciones (figura A.1I)

Paso 3. Se dio la instruccion
“FACVtmm_acf{Vtmm, lag.max=95, type="correlation", plot=T)”.

En la ventana de graficos aparecié la FAC de V,, con su banda de confianza al 95% (y que se
incluyo en el capitulo 4 como figura 4.11.

Paso 4. (Opcional). Si se desea guardar los coeficientes de autocorrelacion, puede escribirse
“FACVtmm 17,
estos apareceran precedidos de la sefial “$Sacf” (véase la figura A.Ill) y se pueden copiar con

la instruccién “control+insert”. Lo anterior es de utilidad si se pretende usar otro paquete para
graficar ¢l correlograma (tal como en las figuras 4.6 y 4.8).

S-PLUS for Windows

Series:: Vimm

“

UL, |||\

“--U-)' T Uialiing

T T ¥
:q_.' 20_ 40 -80 g0
’ Lag

hi:
i
I
#
i
I
b

P R T AT TR
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A.3. AJUSTE DE UN MODELO ARIMA EN SPSS

Aunque el ajuste de un modelo de series de tiempo puede ser realizado en S-PLUS, en
esta seccion se explica solo el procedimiento seguido en SPSS, paquete que fue utilizado para
ajustar el modelo propuesto en el presente trabajo.

Ajuste en SPSS

Una vez capturados los datos en SPSS, para ajustar un modelo ARIMA se selecciona la
opcién

“Statistics < Time Series ] ARIMA 1 %;

se desplegara la ventana mostrada en la figura A.IV, alli se escogen, entre otras cosas:

- Dependent: Variable que depende del tiempo (Xy).

- Transform: Transformacién que desea hacerse a la variable dependiente.

- Independent: Variable que, ademas del tiempo, se supone explica a X,.

- p, dy q: Orden del modelo autoregresivo, grado de diferenciaciéon y orden de
modelo MA.

- Include constant in model: Opcién que al activarse estima el valor de la constante
del modelo (en caso contrario, supone constante igual a cero).

La opcion “Save” se utiliza para crear los datos ajustados con sus intervalos de confianza,
asi como las predicciones del modelo, también con sus intervalos de confianza.

La opcidn “options” permite decidir sobre el criterio de convergencia en la estimacion de

los parametros del modelo; asi como el desplegado de los valores estimados (en cada iteractdn
o0 s6lo los finales).

Ejemplo

Con la finalidad de explicar aun mas el procedimiento, a continuacion se muestra el
ajuste de un modelo ARMA(3,0) para V, , tal y como se realizé en el capitulo 4.

Pasol. Se capturaron los datos en SPSS como la variable Vimm (V, menos su media), en la
forma que se ilustra en la figura A.V.

Paso 2. Debido a que la serie era ya estacionaria, que ya se le habia restado su media, y que se
deseaba ajustar un modelo ARMA(3,0), se llenaron los campos en la ventana tal como se
ilustra en la figura A. V1.
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‘B002072121518524
0005127928315492
<0009224240311678
|0004310726105928
{0002176728567043
- DO00532644735673
.00058268314924761
- 0000957 262719094

Figura A.V. La serie V capturada en SPSS.
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Figura A.VI]. Ajustando un modelo ARMA(3,0) a la serie Vt .

m

i SR 3

i il S

Figura A. V1. Creacion de datos ajustados, predicciones e intervalos
de confianza.

Paso 3. En la opcién “Save” se eligi6 la estimacion de un intervalo de confianza al 95% para
cada dato ajustado o estimado; ademas de que se solicitaron 98 predicciones, con lo cual, el
modelo ajusté 95 datos y predijo 3 (la variable V, constaba de 95 datos). Este paso se ilustra
en la figura A VIL

Paso 4. Se corri6 el ajuste pulsando “OK”.

Paso 5. En la salida del proceso (incluida en la figura A.VIII), se obtuvieron ¢1, ¢, y ¢3 con
sus intervalos de confianza, la varianza del modelo, el AIC (1til para el uso del criterio de
Akaike), y las nuevas variables creadas (véase también la figura A.IX).
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MODEL:

Number
Melard'

Conclus
Estimat
Sum

Split group number: 1 Series length: 95

FINAL PARAMETERS:

Number of residuals 95

Standard error .00089331
Log likelihood 533.44354
AIC -1060.8871
SBC -1053.2255
Analysis of Variance:
DF  Adj. Sum of Squares Residual Variance
Residuals 92 .00007375 .00000080
Variables in the Model:
B S5EB T-RATIOC APPROX. PRCB,
AR1 -.39668891 .10353589 -3.8314144 .00023266
AR2 ~-.25949872 .10893322 -2.3821816 .01926880
AR3 -,30493275 .10418757 -2.9267671 .00431499
The following new variables are being created:
Name Label
FIT 1 Fit for VTMM from ARIMA, MCD_1 NOCON
ERR 1 Error for VIMM from ARIMA, MOD_ 1 NOCON
LCL 1 95% LCL for VTMM from ARIMA, MOD 1 NOCON
UCL 1 95% UCL for VIMM from ARIMA, MOD 1 NCCON
SEP_1 SE of fit for VTMM from ARIMA, MOD 1 NGCON

MOD 1

of cases skipped at end because of missing values: 12
s algorithm will be used for estimation.

ion of estimation phase.
ion terminated at iteration number 2 because:
of sguares decreased by less than .001 percent.

Figura A.VIIL. Salida en SPSS del ajuste de un modelo ARMA(3,0) a la serie Vr .

Para seguir con la notacion utilizada a lo largo del trabajo, debe leerse:

ARI1 ==¢];
AR2 ==¢2;
AR3  =¢3;
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Estandar
error = 0; ;
Fit = Valor ajustado (o proyectado);

ERR =Residuo=27;;

LCL = Limite inferior del intervalo de confianza;
UCL = Limite superior del intervalo de confianza;
SEP = Error estandar de la prediccion.

Finalmente, si se activa la ventana con los datos, se observa que aparecen las nuevas
variables, mencionadas en la salida del ajuste, asi como las 3 predicciones solicitadas (figura
A.IX).
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.0000986600°|  ‘Dobess7ore|  -0003841307 | -0014857224 00208265387 3| |on
-0000B15747-|  OOD1BS3223|  -00024B8Y72|  -0D1B0BB70S| 00199951654
0258915768 Go0279sdB7s | 0231964891 -0014946844 | DO205370186°
ip020061783 |  S0009BO7IBG.|  -0010254596:  -.0027549118 0007934747
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Do27ER5A36ES | 0ODGS954Y95 | 00179899373|  -000B0464327 00274374307

| -0007402852 +0025144783: 100103390786
-.B003325721 - 0022412626 00152611841
- 0005201889 - 0024374521 00139708431
it : x R )
Figura A.IX. Variables creadas en SPSS al ajustar un modelo ARMA(3,0) a ‘V
s
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A.4 METODO BOX-COX EN S-PLUS

Para obtener el valor de A de la transformacion Box-Cox, necesario para la estabilizacion
de la varianza de una serie, una vez capturados los datos en S-PLUS 2000 (como vector
columna al igual que en la figura A.I), debe escribirse

“library (MASS)”J “add Mass Menus()”J ,

esto para poder habilitar la libreria que contiene la opcidn. Posteriormente, puede pedirse la
ayuda del paquete, escribiendo

“help(box-cox)” .,

y seguir las instrucciones.

TETA TESIS NO SALY
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A.5 CALCULO DE PERIODOGRAMAS EN SPSS

Una vez que se cuenta con la informacion en SPSS, se escoge la opcion
“Graphs J Time Series .J Spectral J”

Se activa una ventana como la mostrada en la figura A.XI, v en la cual se debe
seleccionar, entre otras cosas:
- Variable(s): Serie o series de datos a los que se les pretende calcular el periodograma.

- Spectral Window: Método utilizado para suavizar el periodograma, y asi, estimar la
densidad espectral,

- Center variables: Opcion que permite quitar 0 no la media a los datos, antes de
calcularles el periodograma.

- Plot: Permite seleccionar el tipo de grafica, periodograma o espectro {estimado).

- By frecuency/ By period: Tipo de escala usada en el eje x de la grafica.

Ya que fue completada esta ventana, se presiona “OK” , y en la salida del proceso
aparece lo solicitado.

-t Spectral Plot

A

Figura A.X1. Calculo de periodograma con SPSS,

Ejemplo

En la figura A.12 se muestra como se calculd el periodograma de los residuos Zy, y que
fue incluido como figura 4.21.

TESIS CON
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Figura A XIl. Célculo del periodograma de los residuos Z, .

| TESIS COR
[ PALLA DE ORIGry

-6 -



BIBLIOGRAFIA

. Chatfield, Christopher; The Analysis of Time Series: An Introduction; 4*. Ed.; Chapman
and Hall; Gran Bretafia; 1991.

. Estrada, Monica; Aplicacion de Modelos Arima al Ozono en la Zona Surceste de la
Ciudad de México, Tesina de Especialidad; UNAM; 1998.

. ALADI, Asociacion Latinoaméricana de Integracion; Programa Regional de Estadisticas
de Turismo; OEA-ALADI; Montevideo; 1999.

. OMT, Organizacion Muundial de Turismo; Recomendaciones sobre Estadisticas de
Turismo; Informes Estadisticos, Serie M, No. 83; Naciones Unidas, Nueva
York; 1994.

. SECTUR, Secretaria de Turismo; Compendio Estadistico del Turismo en México 2001,
www.mexi¢o-travel.com.mx

. Box, George E. P. & Jenkins, Gwilym M.; Time Series Analysis, Forecasting and Control,
Holden Day; San Francisco; 1970.

. Chiang, Chin L.; An Introduction to Stochastic Processes and their Applications; Robert E.
Krieger; New York; 1968.

. Guerrero, V.M.; Andlisis Estadistico de Series de Tiempo Econdmicas; UAM; 1991,

. Brockwell, Peter J. & .Davis, Richard A.; Introduction to Time Series and Forecasting,
Springer-Verlag; New York; 1966.

_62 -



