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INTRODUCCION

La necesidad de tener wmayor precisidn en 1los nuevos
prondsticos de los fendmenos {(econénicos, financierocs,
fisicos,...) ha propiciade el desarrollo de

metodologlas,algoritmos y proyectos de "software™. E1 anMiisis
de series de tiempo ha venido creciendo creciendo poco a poco con
e}l fin de analizar datos, predecir valores futuros, apoyar a la

toma de decisiones y optimizar pbrdidas y gananclas.

Esta tesis tiene por objetivo el andlisis de 1los Ingresos
por Turismo en Mdxico utilizando el mitodo de prondstico de Box y
Jenkins, €1 modelo resultante que representa el comportamiento
de 1ngresos por Turismo es un modelo multiplicativo que contiene

oaric autorregresiva y parte estacional de medias mdviles.
AR(L)Y x 3SHMA(L)

Este andlisis se realiza wutitizando dos - paquetes de
prediccidn, FORECAST PLUS y STATGRAPHICS, y se comparan los
resultados obtenidos de cada uno de ellos presentando ventajas y

desventajas.



En el capitulo 1 se present;n las bases tedricas de series
de tiempo univariadas. Nodelos gstacionarios, modelos
estacionales, funciones de autocorrelacidn y autocorrelacidn
parcial (tebBricas y muestrales) hasta 1legar a 1a parte

correspondiente a prondsticos.

En e1 capitulo 2 se dan a conocer todo 1o referente a 1los
Ingresos por Turismo en HWd¢xico .en los G1timos 10
aRos,antecedentes, encuéstas y estadisticas para conocer a fondo
el fendmeno en estudio. Los datos que aparecen en este capitulo
fueron proporcioﬁados por 1a biblioteca y la hemeroteca del Banco

de México,

€n e1 capltulo 3 se explicardn por separado cada uno de los
paquetes con - el fin de dar a conocer como funcionan antes de

realizar la aplicacidn y 1a comparacion de ¥stos.

En el capfitulo 4 se realiza el andlisis de prediccidn
utilizando - 1a teorla presentada en los capitulos anteriores as\
como la comparacidn entre los dos paquetes para ver cual es el

nds eficiente.



CAPITULO 1

CONCEPTOS BASICOS DE SERIES DE TIEMPO

La importancia de tener un buen modelo para prondstico
ha venido creciendo poco a poco ya que uno de los objetivos
de analizar datos es predecir los valores futuros de las
variables en las que se est8 interesado. Las situaciones en
1as que son requeridos los prondsticos varlan ampliamente,
por. 1o que se han desarrollado varias técnicas las cuales se
dividen en dos categorias: cuantitativas y cualitativas.
Las técnicas cuantitativas pueden aplicarse cuando se
cumplen 3 condiciones:

1.- Se tiene informacidn sobre el pasado.

2.- Esta informacidn puede cuantificarse en
forma de datos (numéricos).

3.- Puede asumirse que el patrdn del pasado
continuard en el futuro.

Estas tdcnicas cuantitativas vartan considerablemente,
ya que se fueron desarrollando para diferentes propdsitos,
cada una tiene sus propiedades, su cuidado y sus costos, que
se tienen que considerar cuando se elige wuna técnica

especifica, Los procedimientos cuantitativos se dividen en
2 tipos:

1. Mé&todos tntuitivos: utilizan una extrapolacidn
horizontal, estacional o de tendencia y se basan en la
experiencia empirica. Estos mdtodos son flciles de usar
pero no son exactos, 10 cual ha hecho que su uso haya

- venido disminuyendo. Sin embargo algunos negocios
siguen utilizando VYos mdtodos intuitivos ya sea b por
que no conocen otros mlEtodos & porque prefieren usar
aproximaciones subjetivas para pronosticar. . -

2. H&todos Formales: Estos métodos cada vez son mds usados
gracias a la disminucidn del uso de 1los métodos
intuitivos y a su facilidad de uso en tas coaputadoras.
Pueden tambitn incluir extrapolacidn, pero &sto se da en
un camino estdndar, usando una aproximacibn sistemitica
que pretende minimizar los errores de prediccidn,
Existen varios métodos formales que son poco costosos vy
ficiles de usar y que ademds se pueden aplicar de manera



mecdnica. Estos mdtodos se utilizan cuando es necesario
pronosticar sobre un gran nlimero de productos y cuando
los errores de prondstico de un producto no sean
demasiado costosos.

Las personas que no estdn familiarizadas con métodos de
prediccidén cuantitativos, frecuentemente piensan que el
pasado no puede describir de manera exacta el futuro ya que
todo esta cambiando constantemente. Después de cierta
faniliaridad con los datos, se ve con mds claridad que nada
queda Jgual, que 1a historia se repite s8lo en cierto
sentido.La aplicacidn del mejor método puede identificar las
relaciones entre el factor a ser prondsticado y ¢l tiempo
nismso(o algunos otros factores) haciendo as? que el
pron8stico sea 10 mds exacto posible.

Para clasificar los swétodos cuantitativos de prondstico se
considera fundamwentalmente el modelo del que se trata en,
vez del nivel de teorla estadistica en 1a que se apoya cada
sdtodo. Los modelos para pronbdstico se clasifican en dos

a.~ Series de Tiempo: La prediccidn del futuro se basa
en valores pasados de 1a variable y/8 errores pasados. €1
objetivo es descubrir un patrén dentro de la serie de datos
hist8ricos y extrapolar este patrdn al futuro.

b.- Modelos de Regresidn ( modelos causales): Asusen
que el factor a ser pronosticado exhibe wuna relacidn
causa-efecto wmediante una 84 wds variables independientes.
€} propdsito es descubrir la relacidén y wusarla para
pronosticar valores futuros de la varjable dependiente.

Ambos tipos de modelos tienen sus ventajas, 1os modelos
de  series de tiempo son de mayor facilidad para pronosticar
mientras que,los modelos causales pueden usarse con mayor
xito para la toma de decisiones. Todo esto se resume de
manera esquemitica en las figuras 1.1 y 1.2.
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figura 1.1 ' figura 1.2
SERIES DE TIEMPO

DEFINICION: Una serie de tiempo @S un conjunto de
observaciones generadas en forma secuencial a travls del
tiempo. La t-8sima observacidn se denota por:

y;. ) ﬂi= Si -/3

donde j) es el estimador de la media (generalmente se
denota por Yt)

Las series de tiempo se clasifican en

1. UNIVARIADA: Descripcidn de una sola variable.
2, MNULTIVARIADA: Descripcidn de uds de una variable.

En una serie de tiempo se pueden distinguir cuatro
componentes 8 tipos de patrén:




a.,- JENDENCIA

Se define como el movimiento de arriba hacia abajo (o
viceversa) de la serie de tiempo que se aproxima a una
funcidn. Por ejemplo, si tenemos un comportamiento que va
desde los negativos a los positivas formando una recta (como
1o muestra la figura 1.3), 1a serie tiene wuna tendencia
1lineai. Yy

+

38 [ X
figura 1.3 tendencia
.

lTineal creciente
La tendencia se ve reflejada en el comportamiento de

las funciones de autocorrelacidn y autocorrelacisdn muestral,
&sto se ve con ads 4nfasis posteriormente.

b.- VARIACION ESTACTONAL

Cuando: la serie se vé& influenciada ﬁor" factores
estacionales (de estaciones), se dice que la serie tiene un

comportamiento estacional & que es una serie estacionali! '’

Usualmente se refiere a patrones anuales, 8 cuatrimestrales,
Un ejemplo gridfico Jo muestra 1a figura 1.4

figura 1.4 variacidn estacianal
c.- EICLG : - ’

Movimiento recurrente que se repite en intervalos

mayores de un ano. ~Este patrdn existe cuando los datos son

influenciados por largas fluctuaciones que pueden estar

asociadas., por e=jemplo, .  con ciclos de negocios de: alguna-

empresa. La diferencia entre estacional y clclico es que 1a
primera es de una duracidn constante y recurre &n una base
periddica regular, mientras que la segunda varla en duracién
y magnitud, obsérvese la figura 1.5.
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’ figura 1.5 Ciclo
d.- VARIA N ALEATORIA

Esta varliacidn se debe a factores externos [
aleatdrios. Este patrdn se presenta cuando los valores de
los datos fluctdan alrededor de una media constante . Si se
seliminan los tres componentes anteriores resulta una
variacidn aleatdria. Tambidn se dice que es un patrén
horizontal el qQue presents la serie: *

e

figura 1.6 variacidn aleatoris

Se puede presentar el caso de tener una serie de datos
que incluye combinaciones de l1os cuatro patrones anteriores,
que es 10 que generalmente sucede, es decir

Vl = patrdn + error aleatorio

patrdn pueds ser estacionalidad, ciclo,etc

Cuando se tiene una serie que es completamente aletoria
se define como RUIDO BLANCO,y se representa como;

Y, t e,

., s error aleatorio (c‘ - N(O.G’ »



‘E1 objetive de)l andlisis de series de tiempo es

bescribir el fendbmeno en estudio.
Explicar el comportamiento del
fendmena.

Pronosticar datos futuros.
Controlar toma de decisiones.

Bwr N

ESTACIONARIDAD

' S

‘Se d\ce .que una serie es ESTACIONARIA cuanda NO sigue

mSuna tendencia,N0 .contiene ciclos, NI ‘es ‘estacional,
unicamente contiene fluctuaciones aleatorias. - Si  se  tiene -

una serie que cumple con 1o anterior, la media y la varianza
de la serie son CONSTANTES. Gra&ficamente se observa que si
la serie es estacionaria los datos deberdn comportarse
horizontalmente, a 10 largo del eje de las x's como o
muestra la figura 1.7 -

9

Figura L 7 searie estacronar!a
Se dice que una serie Y es estacionaria cuando cumple

i. Media Constante

ECresYt

ii. Varianza Constante

E (yt = E(yt)] = E[Y(ch E(Yt»l d—Y .

Beste & . )
8

5\



§ii. La Autocorrelacidn sélo depende del intervalo

° k.. La autocorrelacidn en el intervalo k se define como

co"(%.%;k) __prk <y

L= fvar () var (Y2 f"l ’

Ot cov (Ve vad= Yo y var (A svae )= 8 D o= —S{”—

€1 caso del modelo de RUIDO BLANCO

Ve ® €
Donde
ey *error aleatorio
e ~ N(O,

E(e e, )=0 para toda s#t (los errores son
independientes)

es estacionario ya que cumple que 1a media y 1a varianza sbn
constantes para toda t y las autocorrelaciones sdlo dependen
del ‘intervalo k. ;

Cabe hacer notar que 1a estacionaridad(l) garantiza que
no existen cambios significativos en 1la estructura del
modelo, de lo contario serla diffcil (84 fmposible) predecir
valores futuros; por 1lo tanto si la.serie original NO ES
estacionaria habrd que hacerla estacionaria por medio .de
transformaciones y/b diferencias.

1.1 EL METODO DE BOX-JENKINS

.= . ¥a se mencionaron los elementos de una serie de tiempo,
ahora corresponde tratar e) adtodo de prondstico para series
de tiempo, Box y Jenkins pero antes es necesario tomar en
cuenta 10s siguientes conceptos:

- Un modelo puramente Autorregresivo indica que el valor
actual depende de valores pasados.
- Un modelo de Medias M8Bviles indica que los promedios

(1)E€s importante no confundir ESTACIONARIOAD con ESTACIONALIDAD.



de los errores pasados son usados para calcular nuevos
valores.

Un modelo ARMA es un modelo Auterregresivo y de Medias
Héviles.

-Un modelo ARIMA es un modelo Autorregresivo y de Me-
dias Mdviles con transformaciones y/d diferencias.

Los modelos Autorregresivos (Autoregresive (AR)) fueron
primeramente intreducidos por VYule (1926) y poco después
generalizados por Walker(1931), mientras que 10s wmodelos de
Medias Mdviles ( Moving Average (MA)) primero fueron usados
por Stultzky (1937). Ful Wold (1938) el que provee
fundamentos tedricos del proceso combinado ARMA. Los
modelos ARMA se han desarrollado en dos direcciones, una es
la identificacidn eficiente y procedimientos de estimacidn
(para AR, MA y modelos mixtos) y la otra es 1a extensidn de
los resultados para incluir modelos estacionales.

Los modelos Autorregresivos y de Medias Ndviles (ARMA)
fueron estudiados de wmanera extensiva por George Box y
Gwilym Jenkins (1970) y sus nombres han sido wusados como
sin8nimos de el proceso general ARMA aplicado al andlisis de
series de tiempo, prediccidn y control. Box y Jenkins
juntaron, de una manera mAs comprensiva, la informacidn
relevante requerida para estudiar y usar modelos ARMA de
series de tiempo univariadas.

El1 -m8todo de Box-Jenkins, para modelos de series de
tiempo,es un médtodo para encontrar un modelo ARIMA, para un
conjunto de datos, que represente adecuadamente el
comportamiento de éstos.

La idea que maneja Box-Jenkins es el tomar un modelo e
ir pasandolo por el filtro autorregresiva, por el de medias
mdviles, hasta resultar el modelo de ruido blanco.

Esquendticanente:

y — |FILTRODE | | F1LTRO FILTRO DE T_e'__)
' INTEGRACICR) ©t . AUTORRECRES1UO AvEDIAS MOVILES
figura 1.8

10



Este método es un poco mds complicado que algunos otros
mdtodos de prondstico, sin embargo es uno de los ms
utilizados. ya gque ha resultado uno de los mds eficientes.

Actualmente ya estd incluido en muchos paquetes
estadisticos, lo cual hace que se conozca y se aplique a
diferentes tipos de problemas. Este método comprende 3
etapas:

1.-IDENTIFICACION

E1 objetivo de esta etapa es seleccionar un modelo que
represente el comportamiento de los datos. En esta etapa es
en donde se identifica si existe tendencia, ciclos y/é
estacionalidad; y se obtiene una serie estacionaria en caso
de ser necesario.

Se puede identificar un modelo examinando las funciones
de autocorrelacidn (ACF) y autocorrelacidn parcial
muestrales (PACF) (ver sec. 1.2.3), sin embargo este
procedimiento requiere del juicio de cada persona que no
sienpre da el mejor resultado de identificacidn, ya que

1. tLas funciones de autocorrelacién vy autocorrelacign
parcial pueden no indicar claramente un wmodelo
especifico,

2. Pueden indicar mds de un modelo.

Por &sto, 1os modelos que sugieren las ACF y las PACF
son 1lamados modelos "tentativos™, los cuales son realmente
el resultado de esta etapa; é#sto se debe a que es diffci]
identificar un wmodelo definitive cuando se trata de datos
reales. Una sugerencia para llevar cierto orden. dentro de
esta etapa es seguir los siguientes tres puntos:

a,- OBTENER UNA SERIE ESTACIONARIA:

Si 1a serie de tiempo original no es estacionaria
resultard una autocorrelacidn degenerada que serd un
obstadculo  para la identificacian. Para lograr la
estacionaridad de 1a serie habrd que realizar EL NUMERO.
APROPIADO de diferencias (no sobrediferenciar porque se
complica el modelo) y/8 tomar alguna transformacidn.

b.- "EXAMINAR 'LAS AUTOCORRELACIONES. Y AUTOCORRELACIONES

11



PARCIALES (de preferencia graficamente):

Una forma préctica de identificar el modelo es observar
la gridfica de 1l1as autocorrelaciones - y autocorrelaciones
parciates ya que para cada tipo de nmodelo tienen un
comportamiento especial. Por ejemplo, si los coeficientes
de 1a fn. de autocorretacidn disminuyen hasta cero de forma
exponencial (i.e. rapidamente a cero)podrla tratarse de un
sodelo autorregresivo (AR). Si este mismo comportamiento se
observa en la fn de autocorrelacidn parcial podrla tratarse
de un modelo de medias mdviles (MA). Y si Yo mismo se
observa en las dos gridficas de las funciones se trata de un
nodelo autorregresivo y de medias mdviles (ARMA).(VER SECC.
1.2)

Co.— EXAMINAR LAS CORRELACIONES DE LOS RESIDUALES:

EV analizar las grdficas de las correlaciones de los
residuales ayuda a detectar qud es 1o que falta por
considerar en el modelo tentativo & qud es 1o que sobra. Si
el modelo ya es el adecuado las correlaciones se tendrin que
comportar como ruido blanco, es decir, los coeficientes
tendrdn que tener valores aproximadamente igual a cero. EI
encontrar valores significativamente distintos de cero puede
ayudar a determinar el orden de los modelos AR, MA 4 ARMA §
a incluir té8rminos AR 4 MA no considerados anteriormente.

2.-ESTINACION

Una vez identificados 1los modelos “"tentativos™ se
tendrdn que estimar 1os pardmetros que minimicen 1a suma de
cuadrados de los residuales (diferencia entre el valor
observado y el valor estimado de 1a serie). S5i al modelo es
puramente autorregresivo los pardmetros pueden ser estimados
como en el caso de regresibn mlltiple, pero si e) modelo
incluye medias sdviles 1a minimizacidn de los errores de la
fn. de verosimilitud requiere mbtodos de optimizacidn no
lineales.

J.-EXAMEN DEL MODELO

£n esta 8ltima etapa se verifica si el modelo es el
adecuado. Para &sto se pueden hacer dos cosas: realizar el
andlisis de los residuales, ya que el comportamiento de
éstos refleja si falta algo por considerar en el modelo y
sobre especificar el modela, i.e ya teniendo identificado vy
estimado el modelo ARMA(P,q), se puede estimar un modelo
ARMA(p+l,q) y un ARMNA(P,q¢l) y observar si el pardmetro que

T12



se agregd es significativo 8 no.

Es recomendable tener cuidado con no conmplicar el
modelo, por 1o que es de gran utilidad comenzar con e}
modeTo Jo mAds sencillo posible que pudiera reflejar el
comportamiento en estudio e ir agregdndo pardmetro por
pardmetro. La etapa de Examen del Modelo tamwbién se conoce
como DIAGNOSTICO del modelo.

Para terminar, una vez que se pasd por estas tres
etapas y se tiene ya el modeloc se procede a hacer el
prondstico de nuevos valores.

Falta mencionar un concepto de gran importancia que
siempre se deberd tener en cuenta para el andlisis de series
de tiempo que es el concepto de PARQUEDAD (parsimony) que
nos dice que se utilice el menor ndmero de pardmetros
posible en el ajuste del modelo para un conjunto de datos.
Dicho de otra manera, al ajustar un modelo se deberd tratar
que é&ste sea el mds sencillo posible pero que a su vez
represente el comportamiento del fendmeno.

Por 81timo, para actualizar el modelo cuando hay datos
nuevos, se pueden realizar dos cosas:

i) Incluir estos datos nuevos dentro de tas
observaciones gue ya se tilenen y seguir pronosticando con e)
modelo anteriormente ajustado, es decir suponer gque estos
datos nuevos no cambian e1 modelo ya encontrado.

1) Incluir estos datos nuevos y ver si con ellos
canbia el modelo, es decir realizar todo el procedimiento
.incluyendo las nuevas observaciones. ’ T

13



1.2 IDENTIFICACION DE MODELOS.

Para poder identificar e)l modelo adecuado que represente un
comportamiento en particular es necesario conocer 1os tipos de mode¢los
con los que se cuenta. €s por esto Qque en este tema se verdn
detenidamente todos & casi todos los tipos wds  comunes y sus
caracteristicas, as! como el comportamiento de sus funciones de
autocorrelacidn y autocorrelacidn parcial, Para entender mejor la
etapa de identificacidn se efectta 1a explicacidn empezando con el
wodelo mis sencillo hasta el =ds complejo.

1.2.1 NODELOS ESTACIONARIOS
A) MODELOS AUTORREGRESIVOS

E1 modelo AUTURREGRESIVO de orden p, AR(p) &8 ARMA(O,1l), se
representa como

y{: ¢'Yt-£ L4 a‘){t—t +eee "ﬂpy{-o

@i es el pardmetro autorregresivo asociado a Yo -
e, - N(O, ¢*)

E (e, ,0e5 ) =0 s/t

E ( Y. s, ) =0

NODELO AUTORREGRESIVO DE PRIMER ORDEN
AR(l) se expresa como

lt = K, v e

Se utitiza Z‘ya que pueden no ser los datos originales, es decir,
se realizaron diferencias y/8 transformaciones para tener una serie
estacionaria. Y se omite el términofporque se supone Z, desviaciones
con respecto a la media.

14



En seguida | se analizarin cada una. de 1las condiciones de
estacionaridad vy ast fijjar, en caso de ser necesario, restricciones
para los pardmetros y ast poder-'lograr la estacionaridad.

1. MEDIA CONSTANTE
E(Z, )=0
E(DR .+ )=

en este caso no hay restriccidn para & ya que con cualquier valor
que tome puede llegar a cumplirse esta iguaildad.

"2. VARIANZA CONSTANTE

_ T
Var (20 EQL - EQ) - =@ -2
como  E(L) -
Na« \lD- (€ 1N N

(&, l_\,+k.t\ = E (@2, +383,. 0, + Q:\
FEEL) S 2@ B0 . Eteg
COMO El PROLESO ES ESTAGIONARND

Ex)= E ELD = var 2

\ar llo @5 Nav (3 +g*

£n este caso|s! existe restriccidn para #, ., para que la varianza
sea positiva,

% < 1
entonces la condicidn de estacionaridad es
/s <l 8 -1 < B}
3. AUFOCORRELACIGN

Sea
' 3
Jo 2 var (2¢) = E(2¢ )
X; + cov(Ze 2¢0) = EQZ Z..,)
Ye= coviz, 2.0 = B2 2,




La covarianza dividida entre 1a varianza es igual al coeficiente
autocorrelacidn ,que es el que se gquiere encontrar.

——

¥ VOt

¥ BEQ 2 = El@i 2002
4= E(@dy, + Qi

X' _0‘2_: 3 ,X_"'.: a ) ® oo
L LY o, e - P

%= GERN B CQ
Yoz @ B3]\ R
.X‘ s ¢| K'u.

¥ _ & -
Yo = ———— P.

Yo BRE V- e[ 002, )

X‘l = EL(b- lk"l'\-l » Z“L—‘LQ{;\

Sor Dy BlRy B + B (R0
(5,1 = ¢| J‘n
. 81:@- &é'&)\

¥2: dF ¥ 1 5::—1 . Bl (s

ds



En general, si el proceso es AR(1)

1, k=0

o - .

4 + k>0

como / B/ < 1 1a fn.de autocorrelacidn serd decreciente en forma
exponencial tendiendo a cero como se observa en 1a figura 1.9 del
ejemplo siguiente.

EJEMPLOS

AR(1) 2t = 0.8Z,, + e, .

EEY T T e T-Y.)

figura 1.9
ACF AR(1)
FUNCION OE MEMORIA
Ahora se expresard a 2, 2, Z,. e« en tdrsinos de los

errores encontrando la for-a GOLPE 0 CHOQUE ALEATORIO(2) que se
obtiene mediante sustituciones sucesivas Z, 2, o0

1‘(-\ = D :"*.-1.* <IN

(2) La forma golpe aleatorio de AR(l) es un proccso de medias mdviles de
orden infinito .
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sustituyendo en Z,
it- & (2.2 _ﬁgt,\ + c».t
qblqux &Cb Q w ¢ \-{
L{_t= ¢.1£_3 Q-Q.g-‘l.

ahora
L, B BE 12, D 3,0, ~ @,
> (3
= @ 1—;_, + (25.2{,,_ V. Q&-l - Qt
"
i, =@ Qk" &¢’:et.1. + @-’ek. ot @y
Esta escuacidn resultante es 1a FORMA GOLPE 0 CHOQUE ALEATORIO
(RANOOM SHOCK,.,por su asoclacidn con wmodelos flsicos de choques de
particulas), del modelo que es equivalente a AR(1).
Los @i's indican cual es la influencia de los errcres en Z . Si
e) proceso e3 estacionario (/ @B, /<)) el efecto de 1os errores se

disipa. A los coeficientes de los errores se les 1lama COEFICIENTES
DE MEMORIA y a su griafica FUNCION DE MEMORIA.

MODELO AUTORREGRESIVO DE ORDEN MAYOR

AR(p) se expresa como

L= BE v Bal  +ome o Bl 2

Para fines prdcticos se analizard un proceso AR(2) ya que para
p>2 los cdliculos se complican.

Sea un modelo AR(Z)

+ 3
B - B R,
L. MEDIA CONSTANTE

€(2,)20

ECD i oo Buk )=0

€z, s m“a(z" Yo AEZ,, dve =0

Dado que se estd hablando de un proceso estacionario hay que
recordar que E(Z,)=€(2,)=....2E(Z.)=0 por 1o que claramente se observa
que nada implica restrlccndn para fl Yy B

18



2.  VARIANZA CONSTANTE

var(z )des E(2)

Vae (B = @2+ Bt v 201, )
selald, @1 F v, L)
=G E@ L ) +BEF L) + ElE L)

Yo =@ «Badisast ... WD

PO X € 3%

@1, ~@. 2,4 202

E(¢ot¥_‘i— ¢;l‘_1‘_t+ Q\_L&_‘\

s BN B B Y Ny B L)

FORREY. N Vars, N A 3|

&= Elx, .
E{(w B os (zs,_ng a0 )
= L&, Lknllz"j‘-"‘lx v
=@, BT, s Bu ) +ELL“ O
é.L = D X- + B Vo (3

e (D)
AIIRY/, PR AN, I 1S
:{' (1-¢1\:¢-So ’
O N , P D (R, N

— U8 L& _Agy
surmtutendo ¥ ew (3

.'— of ‘s ol .c

L GH&-V)A-¢L)

3‘1* 3‘ Eil_ +G7.\? N Pl. {i- ’51 v B
Ars QL /

19 Yo (i-d)




SUTITUHEeNDO & 4 & en (1)

e Bl ) - oy B -
B So v BiBe b + Pile +a

U

1-db2 1 -Ba
& =/ B+ ,,&)x., - a*
(i-P2
SO . 1xdr 2 BB
1-Pa 1 vPr (e-g2)
=(_Q'>_‘L'_*¢J-ll . ¢i)3'= ~a
Cr-903) :

T

% (L - G _&) = G
(1 -d2)

8‘ l
(.L ﬁ (I;.Qsﬂ él\
- @) )

Vaca Que o DO , €5 AelesARIO GuE
1

- BBy _ @t O
C1-3%)

BUeBY o Br oL ... )
C1- A7)

Condicions L. (1-831)>0 /Bl el

]

[—1c gy |
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MuLTIPLICANDO (D gor  (1-&)

B tedaY + B (-3 & (1231
DI + &S C-d) = (1-B3) L0
(- BN (BE 1) +» @i I+BD <0
~ (-G + Brisghy <O
B (l¢¢:.)’-< g3

ObTeni€rnsDO LA RAIZ  QUADRADA

B (1+@) & (1-BE)

B L 1= @BE

N B 2 (I-¢L\(N¢L)
1+ T a3

(/-H¢z.)
G, < (1- &)

DB+ S 2

LoaIBILioar 2. -

'_CA' +5. Lot
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Se abtuvieron 2 condiciones para los pardmetros del modelo AR(2):
condicidn L: / Zu / < 1
condicidn 23 @& ¢+ @B < 1
3. AUTOCORRELACION

En e1 punto anterior ya se obtuvieron las covarianzas , . Ahora,

para obtener los coeficientes de autocorrelacidn es necesario
encontrar
.. R
& ¥
T
Jﬁ_ :‘°‘= _ﬂéL_ N JEL. = (7 = iéa—. » Do
\-Pa Yo * \-ds

€n general
. & /1 - &, k=l
pk= B/l - F v By, k>1

Lomo es obvio, si el calcular todo lo anterior para un AR(2) fud
laborioso, el aumentar el orden (p) del modelo estos clliculos serdn
cada vez mAs complicados.

Por dltimo, el comportamiento de la funcidn de autocorrelacidn de
un modelo AR(p) decaerd a cero en forma exponencial. Este
comportamiento se puede observar las figuras 1.10 y 1.11 del siguiente
ejemplo.
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EJEMPLOS:

AR(C2) 2t = -0.6Z, + 0.27+ e,

ACF:
Estimated Autotorrelations
LT L AR R R EERELERERE LR
- B U A A L TLL LR
H som! "
} .--..l.-l.. . - -l g
i . :
¢ sl B DA DT TIARA T
* :
" . ) . .
[} 9 10 13 k.4 2
las

figura 1.10
ACF AR(2)

AR(2) Zt = -0.82 -0.6Z + e
ACF:

Estimated dutocorrelations

10 - 15
lag

figura 1.11
ACF AR(2)

23



8) MODELOS OE MEDIAS MOVILES

€1 modelo de MEDIAS MOVILES de orden q, MA(Q) & ARMA{(O,1), se
representa como

N .
=@, - 2 - 3 - - 3
Tl - @8 - @1 s s O,

9i es el pardmetro de medias mdviles asociado a e;, y el signe
menos se introduce por convencidn,

R.cuérdeﬁ; que
< N(O, )
£ Lo ) <0 ¥ st

.
E( o,
E (Y, e ) =D

MODELO ©OE MWEDIAS MOVILES ©DE PRIMER ORDEN

MA(l) se expresa como

- | L2 2,- 24,

Expresando MA(l) en té&rminos de las observaciones y no de los
errores es necesario encontrar 1a ecuaci8n en forma invertida:

1‘{: L-L+ ‘9- QL-\
ST T T

entonces




Esta ecuacildn es la Ecuacion en forma Invertida del HWA(l), 1la
cual corresponde a un AR(COD). Para que esta ecuacidn tenga algin
sentido se tiene que cuaplir que /9/ < L, que es la condicidn de
invertibilidad, entonces

los coeficientes que explican 1a influencia
de las Z, 's en el valor actual serdn cada vez mds pequefios,

Anal izando ahora para

este modelo las
estacionaridad:

condiciones de

1. MEDIA CONSTANTE.

€E(2Z, )=0
E(Q, - 0,8, )=0
como se obs.rva no existe condicidn para 6, .

2. VARXANZA CONSTANTE

&= E[(et_e@@] = E(@)-1000,, +61e0)
E@) -1e. B, \.‘ e\EL A}

g at LB T o)

No existe restriccidn para 8 ya que para cualquier valor se cumple que
s> 0 y serd constante para toda

3. AUTOCORRELACION

do- B 20 - ELIG-22,08)
- E(Q L}-t\ - o EQLJ A
(Et J.{-‘\ = Ek‘kl— 2,3 -{, N= Gl

L

[g11

&,:—G-GL ) '=(°-' -

A (n-ef'\

e LR % V- Elle e, 02 )
_EU@“--?-:-“_L\ Ble 2. -0 (1 G, )
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Generalizando, los coeficientes de

u autocorrelacidn  para MA(1l)
quedans
-6, . k=L
(: = CE=h)
|3
[s] R k>4

€1 comportamiento de 3a funcidn_de autocorrelacidn, serd un valor
significativo en k=1L y para k > 1, tiene el valor de cero. Y serd
negativo 8 positivo dependiendo del valor de 8., Un ejemplo de oeste
comportamiento se observan en la figura 1.12

FUNCION DE MEMORIA.

En este caso el modelo ya estd expresado en términos de los

errores por 1o que 1a funcidn de memoria se obtisne directamente de 12
definicibns

1l = QL - &, g‘k—l

~
1
-
1
k}
funcion de memoria

HACL)Y
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EJEMPLO:
MA(1) Zt - e + 0.8e,

ACF 3
Istimated Autocorrelations
[
9
g 0 "!'I"‘l'i’"'.'-'!""--‘.I"’"‘i'l"‘."'E
;é O bt .................
-1 .
0 L] 10 19 Y 23
tag

figura.1.12
ACF MA(L)

MODELOS DE MEDIAS MNOVILES DE ORDEN WAYOR

e en autorregresivos se toma el . modelo de

De 1a misma forma qu
facilitar los edlculos.

segundo orden, q=2, para

€1 modelo MA(2) se expresa como
2¥= 3 -682.,-6.2,,

Para encontrar la ecuacién en forma invertida:
Qi: E,V.e.e‘_.‘-el_qbl
e‘_‘: L&_. ‘-QIQ&_L =19 '-;.‘_,

sustituyendo en 2, . ) o ( i .
££ = Ql: - O ?-‘_,‘e-e‘,,_‘e;k‘__,\ + E €ya
22‘1 23y - Bk, - (952009, -©:61 4, .3
L, :2,-0.%," (BhBN2,, ~©:(8/38,, " ..
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Los coeficientes de os tdrminos autorregresivos

son
- 62 1o que interesa es que estos
-(05+8.) coeficientes sean cada vez
menores.
-0:(6;+302)
2

Las cond‘cio;ws de invertibilidad para MA(2) son

Para el wmodelo general MHA(qQ), q > 2, las condiciones
invertibilidad son complicadas y la estacionaridad estd asegurada.

1. MEDIA CONSTANTE.
E(Z,)20

E(2. 8.3 -840

NOo exite restriccidn alguna para 8/ni para o..

2. VARIANZA CONSTANTE.

l' a 3 . 5 Y
thr E(EN 2 ELCE -9, ,-8:2, N4, -24, . 6; “]

-1

J(Q: . G?Q:_. - )

I3

? + -
=0 roigteasd
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No hay restriccidn para 8i.

3. AUTOCORRELACION.
SHCANTO LAS AUTOCOVAI/HNAIZAS.

¥m B2, ) - E[LQ - 8.0, -6:¢, N, a0, -9&.»\]

8= féeo ~6.8,0,, -6:0,¢ -0, a{, o', Q,
1618, g‘!.-'.v- - e'litgt ¥ ¢ t-2 "'9“ Q‘AQ‘ 2)

¥z -0 e N0 0. 5(eE )= 00"~ o.o "
; iz 6. (0. 06"
For EQLLELD E\.(Qg Ao Me el me ¢

$o. Ele0,,-0.40, -0, , -08. 9, ¥e.m@_{<

+
14 - * Q
-0 00U Q-+ 0.6 2 +02 4 )

v E (=20 )
i 0.6

- (32, )= Ele -84, - ) ;8 -eu )

: Q noo.
3 E( t‘{ S ‘-t"el\i V- _ee (-“fg'{ ‘Q“
+ 0, QL “-_,-.: - 91':). Q ey * 9|9LL _Lut_‘ »Q.,_Q_{._LQt s\

Xs:O

29



Y. o@D

aL (1487 + 83 F):= 69:(€k-1\
TR A)

& . - O
& (1+08e00)

I = ¥ .
(DL - (,49’,‘ +ax)

Claramente se ve queko vYa que al efectuar el producto todos 1los
E(oteb)‘o ya que spt. Entonces

(g* b& /at =0

en. general para k queda:

8. (6 -1)/1+6 + @1 , k=l
1 A

(J- -l Y s e, ks2
k.- 0 . k323

'De aqul  se  generaliza que para un MA(Q), 1a funcibn de
utocorrelacidn se trunca despuds de q, dicho de otra forma, para k >
q, {’k=0.  Obsdrvese 1a figura 1.13 del siguiente ejemplo.
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EJEMPLOD:
MA(2) Zt = e.- 1.4 QL:O.G L
ACF 2

Estimated Autccorrelations

e 1

L LYY

figura 1.13
ACF MA(2)

FUNCION DOE MENORIA

Es claro entonces que 1a funcidn de memoria estard explicada sdlo
hasta los q térainos,

<) MODELOS MEZCALDOS AUTORREGRESIVOS Y DE MEDIAS WOVILES
ARMNA(P,qQ)

Una extensidn del modelo AR y MA, es una clase de wmodelo que
contiene t&rminos autorregresivos y términos de medias mBviles. Tales
modelos se conocen como MODELOS AUTORREGRESIVOS ¥ DE MEDIAS MOVILES de
orden (p,q) (p por los términos AR y q por los tédrminos MA), ARMA(p,q)
y Se expresan como
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MODELOS MEZCLADOS DE PRIMER ORDEN ARMA(1,1)

E1 modelo mixto mds sencillo ARMA(1l,1l) se expresa como
= ¢'£E *-Q - el TN
analizando las condiciones de estacionaridad se encuentra que ahora
existen restricciones para los pardmetros tanto de estacionaridad como
de invertibilidad.
1. MNEOIA CONSTANTE.
E(2, )0

E(B2, +Q - 6.2, )70

en sste caso no existe restriccidn para los pardmetros.

2. VARIANZIA CONSTANTE.

A‘o.- E(ll\ B2 v0 -0, N (B2 v 2 -9 2))
E (2. L B e = T e eth. +@L
-oa 0, - Ok 4, - O -Lde =YL

efo = Kb' 8L - 3~C§ G;-G. * L P 43‘6

bo-4ﬁ%d% a0 %GBI-'L¢\

Yo = GZ(\ +Or-25 610

AL -B)
para que vbr(zt) > 0 se requiere que
(t+ei- adan >0 q, t-gi>o
-3%:8,-0 >4 .t
e.( alt, Y-V} 1@, L1

entonces 1a condicidn de estacionaridad resultante es

CONDICION L: / & / < }
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3.

AUTOCORRELACION

Y- B2, 1) - B2 v0 - 0,02, ]
=Bl w1 3 -6.4,..0)

8=¢v 80 "e‘(lqt

El coeficiente de autocorrelacidn serd

l‘-.:séd{-__ej_&‘=¢.-e‘c’“ o
¥ * " (8 +4 -ad, 8
o (& - (1-3,6)
) (4+e’.'—a¢. 2.

En geaneral

Xk:‘ﬁn Xt-l = ¢f8-
&: ‘b| 8\:-\ = ¢:: 8’.

Para encontrar la condicidn de invertibilidad
2.{: ¢'Lk-l * Ql—e'ek.\
dy- Ly -y +SDQ,
Q"‘ = 4.‘._‘— ¢'L‘___L+Q» Q..

SUsTIVYEATDO €n 3y 2. 3
£, = 7. -?‘_L_I »QL _9.(14“_¢.1£_1.‘6. ST

- (D.lL_'; ad, -6, =N _‘@J} 2.,
= (¢:-e|\7:"_l+®neli-{-1 + Ql = A Ter

?‘{
i{ = (¢v ‘6'\'1“{-

seln’ige a un modelo AR(m), vy la condicidn de invertibilidad es que

33
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CONDICION 2: /P 1 <1

Ahora la funcidn de autocorrelacifn queda

P (B - ) (1-8,8,)/(1-28 & + &), k=1
‘L:

v

A, (& . k>1
1a grdfica es decreciente en forma exponencial, obsérvese 1a figura-
1.14 del siguiente ejempio.
EJEMPLO: .

ARMACL, 1) Zt = 0.7Z +e +0.3 e,

ACFs
Estimated Autocorrelations

°
§
i
e
i
3
n g
t .

-t :

Q0 3 10 13 22 23
1ag

figura 1.14
ACF ARMA(L,1)

MODELOS MEZCLADO DE ORDEN MAYOR
ARMA(P,. Q)

Los resultados obtenidos en ARMA(1,1) se generalizan para el
modelo mixto de orden arbitrario, Cualquier modelo ARMA puede
expresarse como un modelo MA de orden infinito. Similarmente puede
expresarse como un AR(m) siempre y cuando se cumplan las condiciones
de invertibilidad. €1 modelo AR y el MA vienen a ser un caso

particular - de estos modelos mezclados, por ejemplo un AR(3I)
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corresponde a un ARMA(3,0).
€1 modelo ARMA mds general se expresa como
- 1 1 - ——_——
- BL 4 BiEy FooatTpdy 40 - ©Q ~eem 090,

La funcidn de autocorrelacidn de este modelo, ARMA(p.Qq)
comporta como la de un modelo AR(p) a partir del
de &sto, refleja la parte de medias mbviles

se
intervalo q+l, antes

En general, la grAfica de wun modelo -ARMA decrece en forma
exponencial (Recubrdese que los valores de k pueden tambidn ser
negativos). Observe este comportamiento en la figura 1.15, que es la
grifica de 1a funcidn de autocorrelaciédn de un modelo ARNA.

EJEWPLO: °

ARMA(1,1) Zt = -0.52‘“0c -O.Se‘_‘

Estimated Autocorrelations

A3 D=mme00

figura 1.15
- ACF ARMA(1l,1)
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AUTOCORRELACION PARCIAL.

Las autocorrelaciones parciales se usan para medir el grado de
asociacidn entre ¥, y Y,  cuando los efectos de 1o demds retardos (M,

o

Y4) se eliminan,

. E)1 coeficiente de autocorrelacidn parcial para un intervalo k se
denota como kK, El principal propdsito de 1la funcidn de
autocorrelacidn parcial, en el andlisis de series de tiempo es ayudar
a identificar un modelo ARMA para predecir.

NOTA: La funcidn de autocorrelacidn (acf) y 1a funcidn de
autocorrelacidn parcial (pacf), son sencillamente una grafica de los
valores correspondientes de k y kk para toda k, y su interpretacidn
ayuda a visualizar cuando 1a serie de tiempo es estacionaria.

Las autocorretlaciones parciales se definen como el dltimo término
autorregresivo de un modelo AR(p); as! son las p autocorrelaciones
para cualguier proceso AR, &sto queda expresado en las siguientes

ecuaciones 1{: 8. 1.4 @, L.

- NN L)

A B B BT, O

Este sistema de ecuaciones nos dice que al construir un modelo
autorregresivo puede checarse si 1a inclusidn-de una nueva Z,en el
mnodelo representard los datos en forma mds adecuada. Sup8ngase que
despubs de ajustar un modelo AR(k-1l) se desea ver si 1o adecuado es un
AR(Kk): 5V e} valor obtenido de /#k/ es "grande™, significa que debe
incluirse ,. Este coeficiente mide "el exceso” de autocorrelacién na
tomada en cuenta en el modelo anterior. Dicho de otra forma, Jk mide
el efecto “parcial™ de Z,para explicar el comportamientoc de Z,en un
modelo que ya incluye Z, . ... %4y A este coeficiente autorregresivo se
le conoce cowo COEFICIENTE OE AUTOCORRELACION PARCIAL (PACF)en el
intervalo k, y se denota comofkk (dkk).

PACF DE WODELOS AUTORREGRESIVOS

~
$i se trata de_ un madelo AR(l) solamente B, serd significativo

mientras que B ,Fi.....08 no serdn significativos (estadisticamente
significativos),
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Por 1o tanto,. en general, si se tienen p
parciales significativas,
los ejemplos siguientes las figuras 1.16 y 1.17.

EIENMPLO:

AR(1) Zt = 0.8Zt, ¢

€y
PACF:

Istimated Partial Autocorrelations

auyto:orrelaciones
se trata de un modelo AR(p).

Obcervese en

€
? P P
é = .>!.l.-,..-..,'.iI.AIA—.. a-9en
1 g "
- K. 1 P T e
t

S 10 19 x 23

lag

figura 1.16
PACF AR(1)
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AR(2) Zt = -0.82tw- 0.6Ztas e,

PACF ¢
Bstimated Partial Autocorrelations
S P
R 1 SR S U PRI SUTURNRUT:
I - . -y
? . [ 2 ¥ AJ [ ] '-" ;
(SN | R ; :
Ll R RARLEREIEELS SILEIERILS
-4 -
[ ] 10 R £ ] 0 23
lasg
figura 1.17
PACF AR(2)
La funcidn de autocorrelacidn parcial de los modelos

autorregresivas es tgqual a la funcidn de autocorrelacién de los
mnodelos de medias méviles. :

PACF OE NODELOS DE MEDIAS MOVILES

Para este caso, habrd que reescribir el modelo en forma
invertida, ya que por la definicidn de coeficiente de autocorrelacidn
parcial es necesario tener el modelo en términos de las observaciones
pasadas. -

Sea e) modelo MA(L)
zk o - o e

reescribiendolo en forma invertida (ver modelos de medias -ﬁvilcs)'
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Ahora Z,es un modélo AR{(a>) por 1o que las autocorrelaciones
parciales mostrardn un comportamiento similar a las autocorrelaciones
de un modelo autorregresivo, es decir, decaen a cero en forma
exponencial, Esto se generaliza para un modelo MA(q)., En la figura
1.18 se puede observar el comportamiento de un modelo MA(l).

EJEMPLO:

MA(2) 2t = e

2, = L.de o+ 0.6¢,

PACF:

Ustimated Partial Autocorrelations

1
c
? 0.8
i 0
¢
.
n 0.9
t .

-1 :

9 3 10 13 20 23
lag .

figura 1.13
PACF MA{L)

PACF DE MODELOS MEZCLADOS

Tdmese un Aéﬁﬂ(i.i)
: ; : 4
;{= ¢'1‘L-| + Qt - S, ST

habrd que expresarlo ‘en t&rminos de Jlas observaciones pasadas:
entonces ta forma invertida es:
[
L 2+ (oonk ¢ 2800, + lBeoM
. b 3>
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se necesita que los coeficientes vayan disminuyendo por 1o que 1la
funcidn de autocorrelacidn parcial decrece en forma exponencial. Esto
se puede observar en el siguiente ejempla, en l1a figura 1.19,que
corresponde a un modelo ARMA(L,1).

EJEMPLO:
Estimated Partisl Autocorreiations
[
i
[
1
H .
: .
t :
-1 . * ;
] 3 10 19 2 25
lis
figura 1,19
PACF ARMA(1,1)
Por dltimo, hay que recordar que 1a gridfica de las

autocorrelaciones es completamente distinta a 12 grifica de los datos.
La grafica de los datos ayuda a visualizar el patrdn de 1los datos,
mientras que 1la g9rdfica de las autocorrelaciones sumariza el patrén
existente en los datos y revela ciertas caracteristicas de elles.En al
siguiente tabla se muestra, a manera de resumen, como se comportan las
act's y pact’s de cada uno de los modelos.

{ MODELO A CF P ACE
L J 2] aecrece . e TR0 deseuet
H LX)
-~'ar a8 teunce dessues seerswe
LR .
AE @ T - . SBAreas
tmie
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1.2.2 MODELOS NO ESTACIONARIOS ARIMA(p,d.q)

Cuando la funcidn de autocorrelacidn y autocorrelacidn parcial
decasen a cero muy lentamente se estd frente a un proceso NO
ESTACIONARLIO y esta no estacionaridad tambidn se observa en 1a grifica
de los datos originales ya que habrd una media y/o una varianza no
constantes. Como un ejemplo sea el modelo AR(1):

Lt 4, e

8, =1, por 1o tanto es no estacionario ( condicidn de estacionaridad,
/& / < 1 ). Este modelo tiene una funcién de memoria constante. Para
hacer que la seris se2 ostacionarh se pueden hacer diferencias
ordinartas (Vv Z‘ = 2, - 24,), Bsto se debe a que el modelo sigue un
comportaniento de un polinomio de grado "n® el cual contiene un
téraino constante al mosento de restar se elimina é8ste término y se va
estaclionarizando Va serie. (realizar el ndmero de diferencias
necesario).

vz, = 2, - 2.,
I = Zya = My
Wy = M, * VimonSiGunDAS DR
obteniendo las primeras diferencias

2, - Tt Lt e - 2,
P

sy 2, -1, = =
¢ - * Wy 2o

Ahora W, serd un nuevo modelo, que en este <caso en particular
resultd ser RUIDO BLANCO, y sV es estacionario.

€n general, el nlimero de diferencias para hacer el modelo
estacionario, variard dependiendo de cada caso. Para regresar al
aodelo original, unicamente se realiza 1a operacidn inversa (suma).
bel ejemplo anterior

Ve = &
Ty s Wy v 2y,
Ty 2 v My
2,0t 2, e,
que es el modelo original.

L €stos modelos son AUTORREGRESIVOS INTEGRADOS Y OE MEDIAS MOVILES
quo se denotan ‘por ARIMA(D,d,q) (d=d|ferenchs).
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Continuando con 1Tos wodelos no estacionarios, los modelos
ARIMA(p,d,q) se expresan como:

l4){= d.w‘_' + &a u.)‘_t-'— ves + ¢P LU"P* Qt— elae_.“ res T eq Qg_g
donde U(se obtiene por medio de ta diferencia de orden "d" de Zg.
1* N d=o
v'i,, d»vo

Tambidn se puede expresar el modelo utilizando el . operador de salto
hacia atrbs. Sea

B8 = 1~ BB - Br B85 vor - BB
O : 1-6,6-0: 06 - -5y ¢

‘8i se separan los tdrminos autorregresivos de los de medias mdviles

W; - &, Wy, -3 W, e PBpWyp = -84, ,-..-99 4y q

Wy

= g(BIW, = 8(Ble, ARINA (p,d.q)
donde 8 L Uﬁ_'(OPERADOR DE SALTO HACIA ATRAS)
Si no se estd trabajando con desviaciones con réspecto a la
media, el modelo ARIMA serd Lo
Bdorw, - J+ o(eNg,
{

+ NO es necesariamente igual a la media, ya que
. + } . -t \Q\
E(w) = t(J 2ol) - E(@(e'(d - O(6) {)

grser& igual a la media, unicamente cuando @p=0 para toda p, es
decir cuando el modelo sea una ARIMA(O,d,q) & IMA(d,q). NOTA:
Cuaiquier modelo puede expresarse usando la notacidn explicada en este
tema. . ‘ .

AUTOCORRELACIONES NUESTRALES ¥ AUTOCORRELACIONES
PARCIALES MUESTRALES

Hasta ahora solamente 3¢ han considerado las funciones de
autocorrelacidn y autocorrelacidn parcial TEORICAS que describen un
proceso estochstico conceptual. En 1a prictica se tiens una serie de
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tiempo finita 2z, ....,Z,. N observaciones, de la cual sdlo se pueden
obtener ESTIMADORES DE LAS AUTOCORRELACIONES: por esta razdn
unicamwente se 1legan a conocer 1as autocorrelaciones MUESTRALES y
autocorrelaciones parciales MUESTRALES.

€1 estimador mds satisfactorio de la k-&sima autocorrelacidn es

P, - = Lo
(e C.
donde . _
ck=_$_.g TS AL St S N k0,4, .0,k
Y

" (2, =desviaciones)

Obsérvese que Ck es el estimador de la autocovarianza y Z es 1Va
nedia de l1a serie.

ERROR ESTANDAR DE LA AUTOCORRELACION ESTIMADA

Para identificar un wodelo para una serie de tiempo en
particular, es necesario tener un buen diagndstico en cuanto a que Ok
583 0 no cero en algdn perfodo. Para este propdsito se puede hacer
uso de la siguiente expresidn, que es una aproximacidn de ta varianza
de los coeficientes de autocorrelacidn estimados, de un proceso
estacionario NORMAL dada por Bartlett:

NYQVIRE i Sﬁ:*ﬁ.k B.k_ <"€e E—t +2 }

Para cualquier proceso en el cual las autocorrelaciones son cero
(v > aq), todos los términos exepto el primero son cero cuando k > q.
AsY ,para la varianza de las autocorrelaciones estimadas

var (e = W \iwji,, ey k>q

La ratz cuadrada de esta expresidn es el ERROR ESTANDAR de para
una muestra grande, puede entonces construirse un estadistico
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ta =L

= e -
s hal PTHR

el cual se distribuye asintdticamente como t de Student con N grados
de libertad.

Se ha venido hablando de si Tas autocorrelaciones son
significativas o na, pero no se ha fijado cuando se consideran
significativas y cuando no.

Se desea probar Regla de Decisién
Ho: Pks=0 Aceptar Ho con &= 0,08
Hat Pk¥0 Si Jtey / <=2

En lugar de considerar cada una de las autocorrelaciones pueden
considerarse las primeras K autocorrelaciones. Box y Pierce mostraron
que un proceso ruide blanco con@k=0,€k, el estadistico

L3
QKY= n (ns2) 3%7%1‘ o

se distribuye como x’.
Regla de Decisidn:

Hot ()k-o k®)l,2....,K Aceptar Ho cqn %x=0.05
M3 ekﬂ) al menos para alguna k si Q(K) <= N

si se acepta esta hipdtesis nula quiere decir que existe ruido blanco,
$i no habrd que buscar algln otro modelo.

En base a lo anterior se calculan las autocaorrelaciones
muestrales y se decide si son.estadlisticamente significativas o no.
Pero es necesario recordar que es muy importante el juicio personal de
quien estd analizando algoltn fendmeno.
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1+.2.3 MODELOS ESTACIONALES

Como se comentd en la introduccidn de este capltulo, uno de 1los
componentes de una serie de tiempo es l1a VARIACION ESTACIONAL, ésta
puede estar combinada con los otros patrones de una serie (tendencia,
ciclos). Cuando una serie es estacional, se refiere a patrones
anuales (12 meses), trimestrales (3 nmeses), etc.. En el  -caso de
trimestrales, por ejemplo, se observard que cada tres meses se repite
un comportamiento.

Los modelos estacionales se analizan de la misma manera que 1los
modelos ya explicados, unicamente tendrd que especificarse el grado de
estacionalidad. En la pr3dctica, no es fdcil detectar el grado de
estacionalidad de l1a serie si se observa unicamente 1a grafica de los
datos originales y menos afin si existe tendencia. Si, por otro lado,
1a serie no es estacionaria son necesarias diferencias ordinarias y/8
estacionales (V"v‘ ).

Los modelos estacionales pueden ser autorregresivos y/8 mwedias
mdviles, por 1o que al predecir con patrones estacionales estarin
incluidos pardmetros estacionales (0i representa una AR estacional y

» representa un MA estacional). E1 orden el tipo del proceso pueden ser
jdentificados por el exponente del operador de -salto hacia atrds B8 y

los pardmetros respectivamente. Para datos estacionarios, la
estacionalidad puede ser encontrada identificando aquellos
coeficientes de autocorrelacidn de mids de 2 4 3 perfodos que son
significativamente distintos de cero (recuerde que cualquier

autocorrelacidn que distinta de cero de manera significativa implica
la existencia de un patrbn en Jos datos).

La idea que maneja Box-Jenkins de ir filtrando 1a serie original
hasta obtener unicamente 3}a variacidn aleatoria e , es también
aplicable en este tipo de modeios. _Una vez obtenida 1la serie
estacionaria, se puede ignorar la parte estacional del modelo y buscar
un modelo ARMA "tentativo™, &sto equivale a un primer filtro entonces
se observard un comportamiento estacional en las autocorrelaciones de
1os residuales (que corresponde a 1o que faltd considerar en el modelo
tentativo). Una vez detectado el grado de estacionalidad y el tipo de
modelo , se pasa por un segundo filtro para obtener, por d&ltimo,un
comportamiento de los residuales de ruido blanco.

A) NODELOS AUTORREGRESIVOS ESTACIONALES SAR(P)

Estos modelos se aplican si el valor actual 2, , puede expresarse
como una funcidn lineal del valor de la serie "s" perlodos atrds, %,
y el choque aleatorio e, . Se denotan por SAR(P) 8 AR(P)s.
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WMODELOS AUTORREGRESIVO ESTACIONALES
DE PRINER ORDEN SAR(L)

SAR(1) se expresa como
=g v 3 1-dni, = ¢,
donde ., es el pardmetro aut.orreqresivo estacional,

La funcidn de autocorrelacidn del modelo SAR(1) ser‘a:
or EL) - g{@,;}.ﬁqt\]z Eld)fi:_s+?-®.1{_§i&+ 24
Xo: @- E(lt,‘\ + E (Qk\
XQ: ";5. B’., - ql

dt este resultado se obtiene una condicién

oWl

entonces 1a CONDICION DE ESTACIONARIDAD es /f/ < 1

&-E(Z ) serd igual con cero( s=1) ya que el

modelo ' es una
func 18n |\naal de "s" perlodos atrbs,

por lo que no existe correlacidn
' (12, E{(Ga,» 20152

15 NL‘.‘.."L!\‘_‘-L. 0 + ]

A Jd i'
L5 Rt
"'&-5“*-'\}

PR

Ahora el coef\c‘ente de autocorrelat:ldnes serd

g BG4 Vs BLIDE - LN, 5
'.45- P 60 (\5 - X'_ (b‘

LY
B S - . S —,
51 se comparan estos resultados con los del modelo.  AR(l). se
observa Que Son semejantes
Ml(l) SAR(1)
LA T SR N = §o1., e
(J.’ B ?s = )‘
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De #s3to se deduce que la funcibn de autocorrelacidn se comporta
jgual que en el modelo AR(l), unicamente que los valores distintos de
cero serdn los wdltirtos de "s".

Y en la funcién de autocorrelacidn parcial, el valor
significativo estard en "s”, 1o cual es de gran ayuda para identificar

¢} orden y el tipo del modelo. Las figuras 1.20y 1.21 ilustran el
comportamiento de 1a ACF y PACF de estos modelos.

MODELOS AUTORREGRESIVOS ESTACIONALES
OE ORDEN MNAYOR SAR(P)

SAR(P) se expresa como:

'Z.‘_: @-lb, + @L:I,—,,__-,_s*' .o (b’;-t.-m* 2

0= orden de las diferencias estacionales,d> orden de las diferencias
ordinarias,s= longitud del ciclo estacional

Por 1o obtenido en SAR(l) <con respecto a 1a comparacién con
AR(l), sucede exactamente 1o mismo con 1o0s modelos de orden mayor.
Tomando SAR(2), por ejemplo, las restricciones para 1os pardmetros

serin
[Pl L
ﬁz +* QE. L1

En general 13 funcidn de autocorrelacidn ir8 decayendo. a cero con
valores significativos en ®s™ y mditiplos de "s"™ y la fn. de
autocorrelacidn parcial tendrd valores significativos en s,2s,...,Ps.

EJEMPLY:

SAR(1) Zt = 0.82t.s e,
$:12
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ACF:

Istimated Autocorrelations

[
?
]
1
e .
n
t !
-t :
Q H] 10 13 ® 23
lag
figura 1.20
ACF SAR(L)
PACF:
Estimated Partial Autocorrelations
¢
i
°
i
*
n
t .
-1 -
Q L] 10 13 2]
lag

figura 1.21
PACF SAR(1)
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B) WODELOS DE MEDIAS MOVILES ESTACIONALES - SHA(Q)

Este modelo se-usa si e} valor de 2, puede representarse como el
choque aleatorio e, vy el choque ocurrido exactamente “s™ intervalos

atrds (e, ). Se denota como SMA(Q) b MA(Q)s.

MODELOS ESTACIOMALES DE MEDIAS MOVILES
DE PRIMER ORDEN SNA(1)

SHA(1l) se expresa como:

£,-0, - &4

donde @, es e} pardmetro de medias mdviles estacional.

mdviles no estacionales,

Al fgual que en los modelos de medias
ahora el pardmetro es

condiciones de invertibilidad, pero

existen
estacional,
MACL) : SHA(1)
I -8 ey, . 2, = e, -@Oe.
VPR S ‘rer <1

Para l1os coeficientes y 1a funcidn de autocorrelacidn:

$oxvae 120 = E(ED = ELE-00,) V=B @, + @8 )

Yoz q' @Ec .
g (1e@)

& =E(11, \ : £(0,0,,-6.4,, -0, 4, +@9_ 0, )

dn: G,:O -

T3 2, )= ele at ©.2¢, ;D U, 4@ L, 0
- @3.(7‘ Eed (g = 1 - - P Ea-
T G (@)
- Ea- . =25
61 . O+
o , k4%
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Comparando con la fn de autocorrelacidn de MA(1l), .unicamente
varfa en que el valor significativo se encuentra en "s”. Lo mismo se
puede decir de 1a funcidn de autocorrelacidn parcial (pacf) l1a cual
ird disminuyendo a .cero,. con valores significativos en alltiplos de
"$"., Las figuras 1.22 y 1.23 muestran el comportasiento de la ACF 'y

1a PACF de estos modelos.
EJEMPLO:

SMA(L) 2t = e, + 0.8e;

s=]12
ACF:
Estimated Autocorrelations
c
o
g
13
¢
1
.
n 0
t .
_1 -
9 - ] 10 15 20 23

lag

figura 1.22
ACF smA(l)
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PACF:

Istimated Partial dutocorrelations

@2 =Omma 00

figura 1.23
PACF SMA(1)

MODELOS ESTACIONALES OE MEDIAS MWOVILES
OE ORDEN MAYOR SHA(Q)

SHA(Q) sSe expresa como

-Z, - @ -G - ©a Tia

Conforme se va aumentando el orden de estos modelos, todos 1los
cdlculos se van complicando pero . es de gran ayuda saber que su
comportamiento se asemeja al modelo MA(q), q > 1, variando unicamente
en 1a Yongitud del ciclo estaciopal. . Por lo anterior, las condiciones
de invertibilidad para un SMA(2) seran.

NA(2) SHA(2)
2y = e - O,8 - Oue, I, = e -ac, - ns
1’7; . 0:< 1 b b L g,’ . @;.: Cen
Q- 8¢ 1 @ - O < l.
/07 < 1 /9:./ < 1
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Los coeficientes de la funcibn de autocorrelacidn son
%: EAD: 2, @0, -@:2, ) (0: ® 4, -@n )]
=E(0 -@¢,0,, -0, -840, +0' +8:2lx
“@:0,0,, +@ @l b, + @ 0,0
& = gt.SL q .
. d) = a'¢ “‘@1.\
E (1{ 1£_‘\ = E U ea.}- @0{., ‘@"GL-IS\ (‘Z{..‘-@. Q(.s-.‘@l é‘_u_\] )
1= O .
¥ - E((;L{:R‘.h\ . lle,. ©.0,, @0, (8, 0.0, , @0,
=B ¢ -0, -@: 00,0 ~@C, 40804, +@. &Y 0,
-2, . +BO Yo = OV, 4\
(ys: —@l ﬂ-ld. @. @‘LGI
foz @THO 1) | G:ds: @ (D)
d" ( l¢@'i\

La funcidn de autocorrelacidn se trunca despuds de Qs y 1la de
autocorrelacidn parcial decrece con valores en mbltiplos de "s”.

"

g

c) MODELOS ESTACIONALES MEZCLADOS

Este tipo de modelos tendrd terminos autorregresivos estacionales
y de medias mdviles estacionales. Se conocen como modelos SARMA(P,Q)
& ARMA(P,Q)s. E1 modelo SARMA(P,Q) se expresa coamo

2y DA et o P et Dol t Lm Dy, = e -G das
DL, = 9@Hé,

=4

donde
B - (3N

b(\i‘;’"‘-‘ 1. 8 - }L"-a‘j Lo Gel
D@z -804 - B &= L -

Las caracteristicas y restricciones para esta clase de wmodelos
varlan en “s” - con respecto a los modelos ARMA(p,q). Entonces las
funciones de autocorretacidn y autocorrelacidn parcial decaen, ltas
dos, a cero en forma exponencial teniendo valores significativos en
intervalos md1tiplos de "s™. Esto se puede observar en las figuras

1.24 y 1.25 de) siguiente ejenmplo.
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EJENPLO:
 SARMA(2,1) Zt = -0.87,-0.6% 3 e +0.8¢,

- 8%12
ACF:
Estimated Autocorrelations
3
i
e
i
[}
n g
t .
- .
] L 10 19 20 23
lag
figura 1.24
ACF SARNMA(2,1)
PACF:
Istimated Partial Autocorrelatians
b e e e e
§ S TS SO SO S
: oL selenh
i .
n
t
-1 ~ -
9 3 0 13 2 23
lag

figura 1.25
PACF SARMA(2,1)
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1.2.4 MODELOS GENERALES NULTIPLICATIVOS ESTACIONALES

Se puede decir que esta clase de modelos es 1a mids complicada ya
debido a que son muchas las combinaciones que se pueden tener, estos
modelos constan de 2 partes:

1) la parte regular ordinaria no estacional

2) algunos pardmetros estacionales
De &sto se desprenden algunos casas:

AR(p) x SAR(P)
HA(Q) x SMA(Q)
ARNA(p.qQ) x SARMA(P,Q)

La forma general de estos modelos es ARIMA{p.d,q) x (P,0,Q)s y se
expresan-como

=0 NETI- .
A SEIDE T - e VB

(L
;l€;= ‘7 v7s ﬁ‘(
A continuacidn se presentan algunos casos particulares de manera
detaljada. .

---> ARINA (1,0,0) x (1,0,0)s

B(eN: (1-06)
Z= 4 -D &

este madelo se expresa como

(1-6 & (1-F 62 - @
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desarroliando el lado izquierdo de 1a igualdad:

(L-D6-B 6+ 6B 8L = 2
(£1-$, 8- BB8-BPB )L - ¢,
Z,- D ~Bil .+ BB . -0,

3

L G, - Do +Bi ity + 4y

TERIIND Teor /O NonlOT EL I0DELO

Ak, NO B5T4~ AR, EsTA -
- '
uimaL Uowa. | B fIDRLEsCSI0,

€ DE UMO
3mﬁ%1 Lyoser
Este modelo podrla tomarse como un AR(s+*1), con los coeficientes
intermedios (0. ,&.....,F s+ ) iguales con cero lo cual indica que

AR(s+1l) NO es el modelo adecuado. Si se modelara en forma tentativa
con SAR(1)

i{:@.i‘_s +a¢_ ._(f-@.ﬁ‘)”h=0t [N (l\
se encontrarl queQ}e comporta como un modelo autorregresivo AR(1)
L-D:8a¢ = €, *— ZQuido BrLando

Que es precisamente 10 que faltd considerar al modelar.
Multiplicando (1) por (1-# 8)
3
(1-d.e (1- BV : -804,
Ca
y se tiene-como resultado el modelo multiplicativo
(-BB(1-PBVL, = 2
La funciones de autocorrelacidn autocorrelacidn parcial se
comportan como sigues
ACF3
decrece con picos en mdltiplos de "s”.
PACF:

se trunca despuls de se¢}

Este comportamiento se observa en las figuras 1.26 y 1.27
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EJEMPLOS:

AR(1) x SAR(1)

span=12
ACF:

PACF:

EEY LT P s

*Ie~O= a8 OO

zt = 0.8Z, - 0.8z, + @

Istimated Autocorrelations

o |1 I.,,.__,"""',__._,...@

-
.,
0.8} ....™ Fenareni -.-.-—.---.-.-.',._.__“

lag

figura 1.26
ACF AR(LIXSAR(1)

Estimated Fartial futocorrelations

lag

figura 1.27
PACF AR(L)xSAR(1)
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~=-=> ARINA(0,0,1) x (0,0,1)s
e = (1-e.8)
e -ap)

Este modelo se expresa como
= (1-0,6(1-0.80¢,
1,- B @(EHQ,
desarrollando el lado derecho de la iguatdad

Z—{: (+ -6 6,‘9'0 +6.0, 6”') e‘_

Z;- 1-0.¢,_ -©.0 8.4,
4 i ) @ T e (e
TeMitINO TER111000

s NO rg
Somaovat 40 3T

haciendo lo mismo que en el modelo anterior, se podrYa tomar a é&ste
4itimo wmodelo como un MA(s+l) con & ,8,.... @suno significativos To
cual indica que MA(s+*1l) NO es el modelo adecuado.

Las funciones de autocorrelacidn vy autocorrelacidn parcial de
este modelo se comportan de la siguiente manera:

ACF &

Se trunca despuds de s+l, con picos en l.s-l,s,s+1
PACF:

becrece con valores significativos en s-1,2s-1,...

'Obsérvese @) siguiente ejenplo, las figuras 1.28 y 1.29 ilustran el
comportasiento de 1tas funciones de autocorrelacidn y autocorrelacidn
parcial. .

5?7



EJEMPLO:

MA(l) x SHMA(L1)
span=12

Zt = e, - 0.8 e + 0.9 e
ACF: & tee s

Istimated Autocorrelations

@3B 0= OO

1ag

. figura 1.28

ACF MA(1)xSMA(L)
PACF:

Estimated Fartial Autocorrelations

A3 O = ema 00

figura I1.29
PACF MA(Ll)xSNA(L)
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Generalizando las ACF's y PACF's para los modelos multiplicativos
el comportamiento de las funciones se resume en 1a siguiente tabia.

MODELO ACF P

ARCp> X snn:iu decrecs qon picos se trunoa despues

- ‘ en miltiplos de 3 de pPs
HACq) x SHACD)> se truca d.spu"s decrece con picos
de Qs en mGltiplos de s
MEZCLADOS decrece con picos decrece con pices
: en miltiplos de s en mdltiplos de s

tabla B
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1.3 ESTINACION DE MODELOS

Una vez qQue se ha identificado un wodelo tentativo de la forma

S FBIN = 8(Ble, (1)

IR

¢s decir, una vez establecido p,d,q ; se requiere estimar los p*q
coeficientes &K ., ...,9% y 6 181 ,...8¢. Estos deberdn minimizar Ta
susa de cuadrados de los residuales (1), los cuales serdn los
ESTIMAOORES de los errores e ,que estén dados por

Q, = @RV W, ,, ., D

é{: é§(€x"é§(ﬁh \Ajt

el vector de pardmetros autorregresivos y
el vector de pardmetros de medias m8viles

que minimicen la suma de cuadrados:

5(@,9):{%0: N

\]

”~
cuyos estimadores son 10s vectores a y & « entonces la suma de
cuadrados a miniaizar queda como

sB.8):%a;

TN

A) ESTINACION DE LOS PARANETROS DE UN MODELO AUTORREGRESIVOC

Asumiendo que la muestra de los datos que se tiene es generada
por. un proceso autorregresivo y que se conoce el orden p del amodelo,
se necesitan estimar los valores de los pardmetros B ,...,8 que
describan este proceso. .

(1) los gesiduales son la diferencia entre el valor observado y e}
timado (2i-24).
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La ecuacidn
(,UL: @ uJ{»‘ 0-¢'~ (,UH*-...» @- U);.P -+ Q‘_

tiene 1a forma lineal de un modelo estadistico de regresién
wdltiple, los regresores W., ....,%W,.  son variables estocdsticas
y ol golpe aleatorio e, es afadido al sistema en el tiempo t y
es independiente de 1as variables aleatorias en puntos previos en
el tiempo (los regresores son independientes del término error).
Ast, se puede estimar g por el método de mlnimos cuadrados.

Témese o1 caso mds sencillo, el AR(1)

: Wt: ¢. w, o Qt
Q= Wy -&wy,
@ : L. W,

‘se desea estinar & de mwodo que 1a suma sea weinima, por lo que el
procediaiento es el siguiente

s(@)-4¢, = L -2 w,Y
dseg). -a :‘2_._( W, -Gy W, 0

9@ . _ 3 iww, -dw, =o
” ~ L
‘i_. Wiw - & % W, =0

”

BT W= ~Rww,

t=- -
1wy,

rr

Se-tienen N observaciones disponibles, ¥, ,¥. ,...,%y, por 1o que cuando
.-t*) ‘se va a requerir de un valor desconocido ¥,.
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8) ESTINACION DE LOS PARANETROS DE UN MODELO DE MEDIAS MNOVILES

Ahora se asume que 1a muestra de datos que se
proceso de medias sdviles de orden q., y que la media de la muestra es
cero (para efectos pricticos). La minimizacidbn de l1a suma de los
cuadrados de 1os residuales queda representada como

tiene genera un

E(O =20 L (W,-04 1 vur Oalyq) . o . WD)

y provee estimadores asintdticamente eficientes si e ~ N . Los
valores de e son inobservables por 1o que tendrin que ser reemplazados

por los observado:. es decir los residuales.
Considérese el praocesoc MA(1)
w{= Q(- e'q'{-- » Vo (2)

con / B, / < 1

€1 procedimiento para

wminimizar la suma de cuadrados de los residuales
es el siguiente

stoY- E = E(w +0.¢. Y

- (- 2 ] v NO sz oeites €,
[wt (-8 €. Hated . Que: € Fsaco

scon - il ' TR
o) = L lw-tow, - )]

N

5(e\- é [We+9'WL..*9}w¢.z+---' Sﬁ'w“,]
d6(9\ -2 2(

d -y w{_*elwé_"'-..* (=M uJé’_,) (w _..'ag.q_q_“.”axl/é,'";,d‘ .l\
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Se observa que ademls de requerir un valor desconocido "eo, ", la
ecuacidn NO €S  LINEAL, lo cual se generaliza para procesos de orden
superior, Pgr otro lado se requieren, para t=1
desconocidos.

Para este caso, que es el mids simple, con un solo pardmetro que
se sabe que su valor estard entre 1 y -1, se pueden probar diferentes
valores de 8, , dentro de este rango, calcular S(8) y escoger el valor
de & que de como resultado Jla minima suma de cuadrados de los
residuales; &sto tasbién se puede hacer con algdn método de buisqueda,
Lo anterior es un procedimiento experimental, y entonces ta dificultad
es mayor aplicando los modelos ARMA . ya que el procedimiento
experimental es iterativo y por lo tanto los cdlculos computacionales
son considerables, conforme mds grande sea el orden deil modelo é&stos
se increaentan spor 1o que si el ndmero de pardmetros excede a8 2, es
preferible utilizar un algoritmo numérico de minimizacidn.En nuestros
dlas., existen paquetes de estimacidn para modelos ARMA (por ejeamplo,
INSL,FORECAST PLUS. STAT GRAPHIC,SPSS), disponibles en varios centros

de cdmputo lo cual simplifica considerablemente el probleaa de
estimacidn.

Ve todo lo anterior se observa ques

1. Van a ser necesarios valores que se desconocen, como por . ejemplo
“w, "y e, .

2. La estimacidn se¢ cowplica si el modelo incluye tdrminos de aedias
mdviles ya que ta minimizacidn de 5(¥,8) requiere de métodos de
optimizacidn no lineales.

1.3.1 EL PROCEDINIENTO DE ESTIMACION

Lonsidédrese el problema de estimacidn de) modelo ARMA(p.q), dados
[ T I Si E(W, )#0, U‘es rcemplazado por W_.=W, - E(W,) y para
series moderadomente largas Htpuede ser substituida por E(Wy .

Los chagques aleatorios estimados estdn dados por

D T, PRSI JEWE - NS 94)_‘_,1

& “ [ [ O L

en donde los et's necesitan ser coalculados. Para obtener e, ,
requiere conocer €, ,e, ,...083 ¥ Mo LW, ...l W L@ WwWh,
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1o c1al no »3th dicponible; por 1o que se hacean necesarios ins
VALORES TNICIALES de @®y W

Se nrononan dos posibilidades:

1. Tomar 4~ 4, B Ve iguales a sus VALORES ESPERADNS -
!Mlﬂﬂhlf!ﬂNALEﬁ Ios va1nras e<nerados incondicionales de
Ry . Cu ©oeg80n todos rcero, S3 21 wpdeln carecra de thrmina

iuﬁanand\anv» fYas Wt z0n desviacionzs Fan ra

actn a2 13 madial,
Yos waloras esperados inrondicinnaias de 4

tachidn rarq “Extno da upa aprnavi-acidn was o Qrcecta
sy 1aos valnras c-ales da X ... nn <an rerc S, oy owd
nhimara d4e oh<arviyeinnpnes sz grande ron regpecto ¥ -

7. "Evists wn procadimisato prrd zacantrar 1as  valares SSREAARIS

LIAMALES para M, LW_, ., .., estas valores. sen condicionales
sscta  a Vam  walarzs  ahservadas W LWy, LNy v Van
walargearrimadar A, L., . Eemnciaimante , prndan daieializarcs
oy, s e +%4 .- - ~07 £ores, eskifar 21 mpdala qiaied vanda
SIA,» randirienads a agrne w3lnpras cara, ¥y antancas PEONASTICAQ

AT¥aiitiach Facacneriacy - B S T
e, e L faplagaina
ara Tes oat'rs ua e st se

walar dada nor Al n'nd-lo).

e as

sator ab

Coma T

mrta Wy W y L ...

w oS ‘yransea ATed
prada rageagorne anm 4l fiemoa, Re3 £ el aparedor calea harmia
2d=tanta® (frcan 2 oRYEE anacatard .

2T ee

facudrdass g .
BBy =1-BB- OB .. -
ara
' PUFY= 1-BTF -G F -, .
SNtoncas g songria A%A peady -4.\,'3:4:';!9 ramn
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EJENPLO:

ARMAGZ, L) () Fw BT )W, = (L- O.FVG,
Wy -d.w,,, - ey, = €, -4,

Wy Bwy, +dr W, «C, -6:¢,,,
Obser_vase que pueden encontrarse los valores de W,.W,,... -

We = @l + Pz Uh + &

- O a, N (a\
Oésev Ao eV A0 s\ TIIADO
SeusA EL
viuoR &3
dozagton A1-

W, = G Wo & Gz W 4 Q_, —Q.Q..

vdicees
zs\zlr/tl:\w 0&9—"\@20 INCONDICION A A&

Ahora, a partir de (3)

W, = SCFV'a(F) 3, G

Esta ecuacidn puede usarse para encontrar valores ESTINADOS de ¥, ,¥..
s.s.8n thrminos de los valores ESTINALOS de e, . ¢ ,...0,. Estos
&4itimos son los residuales. Ahora pueden obtenerse nuevos estimadgre
de minimos cuadrados para § y & ainimizando S(#,9) CONDICIONADA a W, .b
soeea Se repite el proceso has!aa que los estimadores s
convergentes (hasta que A4 @ dejen de caenbiar de fo
significativa). ODesafortunadamente no hay garantla de que el proceso
sea convergente, si no 1o es se toman 10s estimadores inicialps, i.e.
. 1os incondicionales.

]
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1.3.2 ESTIMACION NO LINEAL DE LOS PARANETROS DEL WODELO.

Recuerdese que el problema es encontrar valores de & y € que
minimicen

sw@oxtd:1le /00w . .. (e

donde W = vector que contiene 10s valores de Wt.

Sea P el vector que contiene los p+q patametros de & y &, entoﬁces
la minimizacidn con respecto a de 1a suma de cuadrados dada por

z.\4 ‘f“il

se simplifica cons\derab]e-ente'si cada ft(ﬂ). t=0,1,...,N , @S una
funcidn lineal de 1los pardmetros de . Esto difiere del modelo
puramente autorregresivo al modelo de medias mdviles.

Un proceso puramente autorregresivo tiene la forma de un modelo
de regresidn lineal. mtltiple (2), entonces

BB W - @,

[w]
TR O
~ . -
D= (D Be, By .o, BV (XXV XY
donde R
Floe w,, ... v,u.‘| wp,‘-\
X = LU.'.. \A)»p’... U . , Y= Wen

W Wi ..ee :
_ : . )
LTy

wpu=®‘LUp #d; qu_‘ Foeo+ P
s) el modelio incluye medias mdviles no puéde resolverse .de la Fo}mal
anterior. En.ese caso

(2) Referencia (5}
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B W, - (AL,
- g e,

Esta Gltima ecuacidn es no lineal, pero puede transformarse en
una ecuacidn 1ineal aproximada wutilizando 1a expansidn en serie de
Taylor y truncando.

NOT A

SER!E DE TAYLOR:

oY s £y » (w x. Il iAY +(x >!. WA

[

L0, v\ = $(x, %)Y (x.-:a\b[(x. X } + O PRF- I ER A

D ..,,“ EX
Xov 2o VAL lolodmno 4 X, , Xio 20 Vg IMICIAL. Dé Xy
War 7-v USLOWZ LECOAMD A X, X2p 2o Valoe sancidr. Dé  Xo

Para observar el proceso iterativo se utiliza el vector edefin\do
anteriormente. Entonces se desea encontrar los valores de que

sinimicen
s@-Zlo sw.al-3% 1]

Para 'xpander esta ecuacidn en serie de Taylor, sea&una aproximacidn
dep i.e. una aproximacidn inicial de los pardmetros

‘-J*'(.Qt/bu (‘5.1 "iLﬂ BL.O‘ -b_I._L_\ - eee e
S

—wmTsEeer otz

( NO Z& DueTers
AR ._e./pu 4l
Ctap unted 'JD.::'\

sean

Xt =2 -l— Bea , %j’.%; le /o @d)

SuaniLn — s
a1 2 A
Padrasesrd AN
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entonces

=[e, -2 PrXey v BroXix

[Qt] +2‘. [LH ;L.t = ‘-et.-] + é‘ (Beo Xy

reescribiendo

['Qt] = [e{,, - ZQ (@r_ - (35..0) Xe,p

w= % pe % +10]

VAaAQLle DeDeaASpieasTe
“QomPuesTA"

E1 lado derecho de 1a ecuacidn serid

ﬁn XI.{-; ﬁx"l L. v,qqu.g*@.t R (t)

donde las Xi't's corresponden a las variables independientes ' del
modelo de regresidn lineal -bltiple (recudrdese que en realidad es una
nisma variable). Sea

Lji,{ = Lei ;] £ ﬁt.u Xt

entonces

]
\j-'.g = 2 (P Xiy + [9{]
donde t = 1,2,...,T (queda un sistema con T ccuacion;s)'.

Observe que (5) es semejante a un modelo de regresidn lineal
sdltiple. Con este modelo se calculan los nuevos valores de , que
serdn . Ahora se utiliza como aproximacidn para 1a ‘expansibn de

Taylor, se linealizan y se encuentran nuevos valores para ; as!
sucesivamente,hasta que 2 estimaciones sucesivas sean practicamente

iguales
Brx Bre =0

/ ek- [5kn 7/ <= & , €zcierto error
de tolerancia
designado de acuerdo
a cada problema
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a k™ se le 1lama NUMERO DE CONVERGENCIA. Al final queda el modelo

‘ﬂ,t =~ 7% Pexeasie]

X, = - 2101
St o3 \ﬁ‘p&

tqﬂl » indica que van cambiando los residuales

Pte . 1a k'dsima observacidn

Este modelo no es el modelo exacto ARMA(P,qQ), sino que es una

Tinealizacidn del modelo estimado ﬂTB)Ht= 8(Ble .

Los errores estandar y los estadisticos se calculan a partir de
la &1tima linealizacibn ya que es un -odalo de regresidn lineal, pero
no tienen la misma relevancia (3).

1.3.3 OBTENCION DE UN VALOR INICIAL PARA LOS PARANETROS -

Sea el proceso AR(p), cuya funcidn de autocorrelacién estd dada
por

r{ = g-e_. - ¢‘R.z +. .+ De (e.e

por 1o que se generan p' ecuaciones lineales simultdneas
2@t Bipos e s Beln
65 {) + cﬁ; > aae ¥ an F%-z

T...:o_—o

e " ¢.PP-'*®_1PP"-+ ce. * Do

1tlamadas ECUACIONES DE YULE-WAKER.

En el caso de este wmodelo el sistema puede resolverse sin
necesidad de valores iniciales. Tdmese ahora el caso del proceso de

(3) MOTA: Antes de tomar decisiones en base a los errores estandar 'y
los estadisticos debe usarse el criterijo.

69



sedias mbviles WA(1l):

P UseN: - o

. P01z 0
e+ 6P .ol E“" ,
A

“ 1
P' 4 & —® Pueve 36
H 1 AUAGIVAR O

Suc ks

$4.7a solucidn es real, tenemos dos soluciones para & , y scolamente

una puede ser posibles

Por o)cnp\oh

St (=04 ] -
Ciza2 Ji-.04 . t2006 _<

de estas dos soluciones, se concluye que 8, = -0,05 ya que cumple con
1a condicidn de invertibilidad del modelo MA(1) (/ €,/ < 1).

proceso de orden mayor se obtiene un conjunto de scuaciones

NO LINEALES y para encontrar Yas aproximaciones iniciales
proporciona tablas para valores
usar 0.1 como valor inicial, y
ejemplo se analiza el

5§ ‘el
simultSneas
pueden linealizarse. Box~-Jenk ins
iniciales; algunos autores sugieren
otros sugieren usar cero. Por ULItimo, como
proceso de estimacibn para el modelo ARMA(1,1)
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Para efectos prdcticos, se utiliza la dltima ecuacién.
sugiere es minimizar la suma de cuvadrados de los errores,
en la ecuacidn (4) sblo se tiene un e lo cual
procedimiento.

Lo que se
observe que
hace mAs sencillo el

Desveaano Qt () -

d,

é!t = (4~ @.6) (1-&8) UJL Fovacion Mo LingAal .

Xota Fo) e; ‘ [d.e-] . no? ¢v,0
t Dp; l(ﬁwﬁto 3 (5 ti\ 7 ﬁ’

e, 1~ ta,..- v,é: P o) Xot B P

. _Ditio.el ti-B.8\w.l| - u-e.as"(-asua/

-« 00, @2 = @ 44
ite (- BBy (v, ... @ ‘
R ) t3 -t
Xeds: D -0.60-BBW] g, = - (8-BBIW (L -6 B)... (&
ve (3) 2% e

B (1-8uo DXL

Wi = (12800 BIX 2

LUe-n s X - 85X

Mgz Wy, +8uoX\, v.. (9)

La ecuacidn (9) es una ecuacidn recursiva, equivaiente a (7),
unicamente que de (7) no se puede calcular X , ya que B es un operador
que necesita estar evaluado, lo cual en (7) no sucede.

Haciendo

Xi,0= 0

W= O

pueden resolverse las ecuaciones recursivas (9) en forma sucesiva:

A gy =Wy ¢ By .5 Xy ,0 =0
Kg op W ¢ 8y 40 %Xy 4y, =W
K4 o8y =W v & .0 X, ,,
KXo o4 = Wy ¢ O, o5 X,

de la ecuacidn (8):

.
oy - (Wi ~Buow, N (1-0,8)

71



k3
(1 -6,BY X1t = @ro Wy, - Wi
(1-26:6 +013") X2y z Do Wiz - Wl
Xt - 30, X2, 0 +OI X2tz = Do Wz —Uj.q,..

Xed 2 3O Xoper - ol X1 4 + ¢:.o Wea - Wit ... (LO)

(Ecuacidn recursiva equivalente a (8))
Haciendo

Xawe= 0 , Xaeu= 0

"
o

We= 0 , W4=0 :
' Xa, = 2 O, Xso —~ e‘q.a Xa, -0+ ¢'-° Wa - We
o4 2 9O — OloXao + Draldy - uh = -uk

: SO Xas -d,p}la.. L+ @roh -
= —aTw » Ot - Wr

Los valores iniciales o, y Bo, se obtien:an de las ecuaciones

- (l—¢:-6)(¢,-9.\ :¢: (]
CE ’ :--ael.d, P G P

¢l.o =
&

Este valor se substituye en la primera ecuacidn 1a cual, a su
vez, puede resoclverse por algdn método numérico. Para calcular los

residuales obtenidos en e) modelo inicial (e, .o}

[ Q,,o]= \U{ - (¢c.o UJ(_. - Qh.\
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la serie se inicializa con e,,,= 0, W,= 0 .  La ecuacidn 1linealizada

serd
(0o T+ BrgXun + DpoXew = Bt + G ot » 19%1

despuaLes FIPeoxi1ne 10MES “Paeadereos Feeoe
“Desctonoe1 DOS ALEATORIO
NOTA:: Los corchetes indican que el valor depende de los

valores de #-6,lLU, por lo que van cambiando cada aproximacién, por
lo que B 'y £ son estimados cada iteracidn y W son observaciones.

Este nuevo modeio se resuelve por Regresidn Lineal Hdltipie

(bivariada) (4) para encontrar 8 ,.1€,,,. El proceso se repite hasta
encontrar los 9,,Ly 8. ,c adecuados. -

(4)‘Referen€ias (4} y (S)Y



1.4 DIAGNOSTICO DEL MODELO

Para entrar en esta tercera etapa, el modelo ya ha sido -

identificade y estimado. Ahora toca analizar si realmente el
msodelo describe el comportamiento de ias datos, para &sto se
deberdn examinar los dos puntos siguiéntes:

1. Las autocorrelaciones de los residuales. Estas no deberan
denotar ningdn patrén si el modelo es el adecuado.

2. €1 periodograma integral. Se detecta periodicidad en 1los
residuales.

por otro lado, se utilizardn las sigutcﬁtcs estadisticas:

a. Valor del estimador.
b. €Estimador del error estandar del estimador.
. EV estadistico T (cociente del estimador sobre su error
sstahdar)
d. Linites a! 95% de confianza.

y coao maedidas de bondad de ajuste:

e. Suma de los errores al cuadrado.

8- - 30}
Z gl

f. Estimador de 1a desviacidn estdndar de los residuales.

Para mostrar un caso de un modelo inadecuado, supdngase que
las ACF. y PACF, en la fase | se interpretaron de manera
incorrecta, y el nodelo, en vez de un MA(l) se identificd como un
ARNA(L,1). En este caso las autocorrelaciones de los residuales
indican claramente un patrdn, 1o cual sugiere que el modelo NO es
el adecuado y serd necesario regresar a la fase | para tratar de
identificar un msejor modelo.

Sup8ngase ahora que el error hecho en la fase | fuld el
seleccionar un MA(2). en vez de un NA(l). esto no es tan malo
como e) caso anterior. E) valor estimado del! segundo parimetro
del wodelo (0) serd cercano a cero, lo cual hace que el modelo
NA(2) sea equivalente 2 MA(l) . E! problesa aqul es el de 1a
PARQUEDAD & PARSINONLIA  (4); el usar =ds pardsetros de los
necesarios significa uds grados de libertad y ads cdlculos de los
no:esnrios ya que este segundo pardmetro no aporta nada al
modelo.

(4) Utilizar e) menor ndaero de pardmetros de tal forsa que el
delo represente ¢l comportamiento del fendmeno.
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ANALISES DE ESTACIONARIDAD.

€s jmportante que se obtenga la estacionaridad desde 1a
etapa de identificacidn. Hay que recordar que si los datos no
son estacionarios se pueden hacer diferencias para que lo sean
cuidando de no sobrediferenciar ya que el modelo se puede
complicar.

ANALISIS DE LOS RESIDUALES

Para hacer este andlisis, 1o primero es observar la grifica
de la ACF de 1los residuales en busca de estacionaridad,
estacionalidad, puntos discrepantes y/o influyentes. Supdngase

que @1 modelo
BBYW, - S B
con W * le

ha sido resultado de 1a etapa [ y (@.8) ya han sido estimados v
einimizan 1a suma de cuadrados de los residuales. Si el modelo
se ajusta a los datos, el comportamiento de la ACF se acerca al
ruido blanco. €s decir, la ACF deberd ser sin picos, con valores
todos cercanos a cero. Cada autocorrelacidn serd o no
significativamente distinta de cero de acuerdo a su estadistico

ey = re / S 2 G

(donde ¢ es 1a autocorrelacidn muestral vy s es el error estandar
del estteador).

T se distribuye asintdticamente como una t de Student con “N"
grados de libertad y se acepta que r =0 s¥ / t /<=2 (ver
autocorrelacién suestral). Por otro lado en vez de considerar
cada uno de Jlos r °'s se pueden considerar, por ejemplo, las
primeras 20 autocorrelaciones que indican que el msodelo no es el
adecuado. Supdngase que se tienen las primaras K
autocaorrelaciones, r L(k=1,2,3,...,X), de cualquier modelo
ARINA(P,d.qQ), ¢) wodelo serd adecuado si

K = 5
QUK =~ (e F LA

K* No. de autocorrelaciones
n* No. de datos disponibles

se distribuye aproximadamente como . Entonces 1a hipdtesis de
que Jos errores sean ruido blanco se acepta si
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Q(K) < ka‘

para reafirmar 1la prueba de hipdtesis pueden obtenerse las
primeras diferencias de los residuales

al S Q‘- Qg..

el resultado se comportard como un MA(l) con r,cercano a P.=-0.05.
&sto si los residuales son ruido blanco.

NOTA; los residuales de los wmodelos mal especificados pueden
usarse para alterar el modelo en forma 18gica.

Supoﬁgase.quc se usa ¢! sodelo MA(l)
We=(C1 - @O,8)e, ....(10)
y a) observar las ACF y PACF de los residuales, siguen un patrén,

por ejemplo, MNA(1), ésto indica que el modelo estd wal, Es decir
que los residuales se comportan como

Q- U- 0BV

Sustituyendo en (10)
w,

u ea\u qﬁ)a‘)ma

w{: 0(- 3.0‘_, —9-0"_, 26 O{.;
Wy: Ay - (22010, +0: 2 Qpa ... (R
Obsérvese que (l11) corresponde a un modelo MA(2), dsto indica que

se le, debe aumentar al wodelo un pardmetro Suponga ahora qul los
residuales se comportan como un modelo AR(1l), es decir

Q{= ﬁcé‘_. - 0.!

Sustituyendo en (10)

W= -8:00(3.4, + AN

wl: [5- o‘_. +0‘ - 9.@.0(_1 - Qia:t_n
W = @:(Qe_. -G-QQ_"\ 40,4- Quag.
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el modelo que ahora se obtuvo es un ARMA(l,1) por 1o

que agregar un t&mino autorregresivo al .modelo MA(1l).
dos ejemplos se puede concluir que de lo
forma en que se va a wodificar el modelo.

que habra
De estos
residuales depende 1la

PERIODOGRAMA INTEGRAL ACUMULATIVO

En algunas situaciones, particularmente en el ajuste de
series de tiempo estacionales, se puede temer que nc se han
tomado en cuenta adecuadamente las caracteristicas PERIODICAS de
la serie, as! que se estard alerta de la pericdicidad de los
residuales. La funcidn de autocorrelacidn puede no ser un msuy
buen indicador con respecto a la aleatoriedad ya que los efectos
periddicos se diluirdn entre ciertas autocorrelaciones.

EL PERIOUOGRAMA INTEGRAL provee de un' medio efectivo para

detectar’ alguna periodicidad no aleatoria. E1 periodograma
integral se define como

Cu-i\ - = g‘LIc\

nd

N

donde f1 es l1a frecuencia y se define como un dispositive para
correlacionar los e, 's con los caminos de seno y coseno a
diferentes frecuencias. Esta frecuencia estd dada por

fizi/n

Por otro lado, sean
perlodos= 1/fi
errores = ey

~
st = t

nlmero de observaciones disponibles = n

La funcidn R esta dada por
ﬂ} ” 1 ~ .
(£ = _%. \.(i Q{wa‘lrj.-i) .;_(i @, sen a""[fl):]
- 12 e
y aide qud tanto se ajusta 1a funcidn  trigonomdtrica con
frecuencia fi a los residuales. Ahora, si e} modelo es el

7



adecuado y los pardmetros se conocen, los e pueden ser calculados
de los datos que producirdn RUIDO BLANCO y 1la grafica del

periodograma integral para las series ruido blanco estd dada por
ta figura 1.30

0.9

M ioura’1.30 -3

Periodograma Integral
para series Ruido 8lanco

3i el modelo es inadecuado se producen e,'s no aleatorios Yy
- el periodograma mostrard desviaciones que salen de la banda de
confianza. 51 se observan saltos regulares, por ejemplo
12,24,36,... se tendrd indicio de estacionalidad, & por otro
lado , si se tienen valores altos a frecuencias bajas, es

indicio de que que existe TENDENCIA en los
comportamiento se representa en la figura l.31.

un
datos. Este

e - —
figura 1.31
Periodograma Integral
para series con TEMDENCIA

(a la mitad de las observaciones se cospleta un periodo)
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Reculrdese que en la prictica no se conocen los valores

-exactos de los parimetros, sdlo los estimados y que no se tiene e

, unicamente los estimados (residuales) a . Sin embargo para
muestras grandes, el periodograna para a tiene propiedades muy
similares a3 las de e . AsY el inspeccionar mas detenidamente el
periodograma de a provee de mhs informacidn &til para el
diagnbstico del modelo, mds alin cuando &ste no fu®  ajustado
adecuadanente.

NODELOS SOBREESPECIFICADOS.

Una técnica que puede ser usada para el diagn8stico es el

‘' SUBREESPECIFICAR (o .sobre ajustar) el wadelo, También puede

suceder que el modelo que se tiene identificado (pensando que es
el correcto) se encuentre sobre ajustado, es decir tiene whs
parimetros. Los parimetros redundantes pueden localizarse usando
e1. estadistico "t" y el estimador de las correlaciones entre los
coeficientes. €1 estadistico "t" se obtiene como

~

b e”f—(s(& ~ gy

“Paveda e +imoTesss

Ho

f,‘)'- -0 Se acewtA Ho & 141 £ Ap-p-9)
Ha

{: 20 5 ZE) u0DELO PUEDE S/aiPa1FIARSE

Obsérvese el siguiente ejenplo

EJENPLO:

Sea el modelo AR(3)
i".= ¢. 1{-l*¢‘ l{-l -0-¢§ l{-b + Q{

Supdngase que se encuentra que fy, = 0, ‘entonces el modelo se
reduce a un modelo AR(2)

-Z.{: ¢' 'l-{_, + ¢t. 1{_1 - QL

este modelio AR(2), no se cred unicamente quitando &5 del modelo
anterior, sino que se volvieron a estimar los pardmetros, y de
este modo se reafirma si AR(2) es el adecuado ,y observando si el
error no se incrementa significativamente (i.e. la suma de
cuadrados de los errores). Al quitar un pardmetro aumenta 13
suma de 10s errores pero no de manera significativa.
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Si en €)1 mismo modelo AR(3) se encuentra que i es cero, se
deberdn observar los siguientes dos puntost

1. Si gy Frestdn correlacionados el modelo nuevo serd AR(2)

1{: d- 2.{ H *é“i{z -&Qg

2. Si vy Jsno estdn correlacionados se clil‘na .4y  se tiene
indicio de estacionalidad. !

. €n general, si el pardmsetro insignificante es el de wayor

orden, se le suprimird y se reestimard el modelo sin &V. Es
importante comparar el nuevo modelo con el anterior. Si el
pardaetro insignificante no es el de mayor orden, se deberd
analizar Ya matriz de correlaciones de los pardmetros estimados
Yt

i. S1 el pardametro insignificante estd fuertemente-
correlacionado se eliminard el de mayor orden y se
reestina el modelo.

it. 57 esta correlacidn no es fuerte (o no hay)
deber) eliminarse ¢l pardmetro que resultd
aproximadamente cero y esto indica estacionalidad.

MODELOS SUBESPECIFICADOS

Reculrdese que el método de Box-Jenkins maneja el principio
de parquedad (parsimony), entonces hay que verificar si el modelo
tentativo contiene 1 ndmero adecuado de pardmteros. E) caso de
modelos subespecificados, es el caso contrario al anterior. y se
examinard s faltan pardmetros en vez de que sobren, por 10 que
podrd incluirse un pardmetro adicional y ver si se mejora el

modelo. También es conveniente analizar las funciones de
autocorrelacidn y autocorrelacidn parcial muestrales enlistando
todos los posibles wodelos. bespubs se procede a ajustar

ampezando con el modelo - MAS SENCILLO , y de uno en uno se van
agregando 10s pardmetros extra, hasta encontrar el mejor modelo.
£s recomendable ir agregando parimetros uno por uno ya que existe
el riesgo de la REDUNDANCIA  de .pardmetros. Esto generalmente
ocurre cuando se ag9regan parlmetros al mismo tiempo. Para
ilustrar &sto obsirvese el siguiente ejemplo.
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EJENPLO:
Sea el modelo AR(2)
13.: ¢'k4‘{-'- *¢F;—t_z ‘.QL oA (i\
2,23 +@2 L, \‘\Qb, e (2

restancl_o‘ (l) - (2) . )
Cy- l‘:_. * d']‘{-- + @ty 40.{- by, -@1{_5- Q#‘

.- U + @, \2,{ ;—((t;_ ¢\1 -dzl{,-lé ~Q{.
@&, . ¢z ¢ 3 . S
ahora el modelo es ARNA(3,1). Todos 1os parimetros son
significativos pero al observar 1la matriz 'de correlacion se

observaryd que Sy Festhn muy correlacumados ¥ya que ambos estin
en funcibn de 2.

Matriz de Correlacidn de Pardametros

B B D
e § L
he 1 =4
’és 4 i
'el ‘.

E} problema de 1a redundancia de parimetros puede ejemplificarse
como sigue

Sea

(1- &, B)Z, * c{...(3)
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multiplicando (3) por (1-&.8)

(i-3,8)(1-€,DZ, (1-0.3¢
(1-8.06- ¢,aqo>. 6\;.,_ (- 6.0)¢

1)‘: 9‘-!. _‘oéu Z{_‘-&é.el L-2* QL_Q.Q&-.
= (d): *9.\-7_{_, 4@0 1‘__.‘4 G.{_ .4,

.
=] 23
& y B estdn correlacionados, 10s dos contienen 1ta misma
informacidn. Por 1o tanto se ‘estd reflejando el aismo

comportamiento que con AR(l), s3lo que se ‘estd utilizando un
modelo mids complicado. .

En resumen, se puede decir que en esta etapa, se analizan
los modelos “tentativos”™ ya estimados, buscando el wodelo que
rcpres.nt. mejor el co-portalicnto del fendmeno tratando de que
sea, ¢) mismo tiempo, @1 mds senciilo posible.



1.5 PRONOSTICOS

Habiendo considerado algunas preopiedades de los modelos ARIMA, se
suestra como pueden ser usados para pronosticar valores futuros de una
serie de tiempo observada. Una vez que se ha encontrade el modelo
adecuado puede ser utilizado para generar pron8sticos. Se Jlamard
ORIGEN al periodo actual (¥Yn, dato original) y se desea pronosticar el
valor de ¥ para "h™ pertodos hacia adelante, i.e., se desea conocer el
valor de ¥Yn¢h. Al valar de "h"™ se le 1lana HORIZONTE.

NOTACION:

Yn{(h) = valor pronosticado de Yn+h. Por 1o tante no es una
variable aleatoria sino un valor que se conoce.

Yneh = Vvariabie aleatoria cuya funcidn de distribucidn es
condicional a los datos pasados y presentes, ast?! como al modelo que
rige al fendmeno.

A medida que transcurre el tiempo 1as Yn*h se vuelven conocidas y
pueden compararse con las Yn(h).

1.5.1 FUMCION DE COSYO CUADRATICA

El error al hacer un pronédstico pueds definirse como:
€n ("\\ = ynoh ~ Yo (h\

este error ocasiona un costo C(&). Este coste usualmente se estima
como

C(€ ) = «[€ n(h)r «+FUNCION DE COSTO CUADRATICA
bonde o€ zcosto unitario de cada error al cuadrado.

€sta funcidn se usa ya que existe costo tanto si el prondstico es
errdneo por excesp como por defecto. Graficamente:

figura 1.32
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Tambidn podria estimarse como:

- ) «€n(h) si En(h) > 0
cte) = 0 si En(h) = 0
- @Gn(h) si €En(h) < ©

d.(b) ]

Graficamente se comporta como
Cer
. . ax. sJD T A
Posef 2o e

figura 1.33

En el caso de 1a funcidn de costo cuadrdtica se tiene la
propiedad de que 1a media de la distribucidn del prondstico minimiza
el costo es decir

Sen iz F(Sn) | dzm-mhb
m = mhed = CUALAUILRZ “PRONCETIGO-

Elee) = Elot(ent'] = E Lot (hen- v ChY']

E Lok (Y - 3% Yalh) + Sath]
= off (Y28 -2 EOhn A + E LKL
tlei@) = ol B4 -1 iiwn + Yo (W]

Ahora, tomando como prondstico a la media:

Elete] = alEOA) - 2etn L oin]

elecar= aletvan -whl LW
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y.si por el otro lado, se toma como prondstico a cualquier otro punto
5‘(“\: wha d ) ’
tletal = al BV - DM + Y ()

cl{ﬁ(\ﬁ»¥5<abhh0d\nak + (mbhadY
ALE VN -Ivindwid « vih 1 2abd +a° ]

E[c.(e\] =aLE(MVEA = wihad®] . L. (DY

Comparando (1) con (2) el costo winimo se obtiene con (1).

LT

Para calcular E(Y¥neh):

Sea Yt un proceso estacionario e invertible ARIMA(Pp,d,q)

) llf ¢. q’-{_. R ¢’~ l{,z* . --*‘ﬁpqq‘.P* Q{' Q‘Q{.T"-- e"-QL-Q .

o
BB = O,

donde d
v = Vvt
entonces, si t=n+h

Ly D1, ez = Ol — = '
afectuar ‘I:s siguie“nt:ﬁ%:t::* "Q¢PL‘“\-P*Q " Q o 9:@...4

1.

Reemplazar el error actual y los pasados,i.e., los en+), j<=0, por
los residuales. :

2. Reemplazar cada error futuro,en+j,

j>=1 por su wvalor esperado
{cero).
3. Reempazar In+j, j<=0, por los valores observados.
4. Pronosticar en for-a sucesiva los >n¢j, j>=), hasta 2n+h-1 y
sustituir sus valores. )
Una 'vez hecho esto, es necesario aplicar las

sumas
correspondientes para regresar a Va variadble Yt. Para Vlustrar lo

anterior véase el siguients sjemplo.
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EJENPLO:

o= BlE N0 L e EE)
i£= (l-—¢~\/A +®"Z'{--'\Qk
Peovosnees ; '
4_.\(1\ = 3 (‘lnn\= E [(|"¢n\/J e ad ¢n]\2n + é'w]
L Ofce2viadD

Zm () = (r-¢-\/u +@itn -
-Zn.(l) = E (21"1\= E[("d'\/u -*d"Zﬁ" 'énn}
z ll—¢_-\/u "¢|‘Zn(4)
IEN R AR (T AVPRNC A
s (»-¢.\/W ¢,(:-¢.)/L. -~ &t 2,
Za(2): (|-¢.)/.,.(|+¢.\ + @ Zn
2= (2w = E] (l-qf.\/, + Dy Zrar +Gms ]
= (1-@.) J-¢: ‘?—n‘l\
.= (' ‘¢.\/,‘ ‘él[("¢'>xll*¢') ‘*¢:L‘?-4\]
= (1-¢) &¢-(Vl-é.),(l+¢.\ + BiEa
FANEE (a-d.\/.,:(léd. ARy A

Zalh): (-8 u (14@, s @loes g7 o B

Jedte Geowrerdicn Deceienve

couo
Lom (0@, s@i 0 s@?) - 2 - o
h-vo : v - B
Résurra
S Zn(“\): (l-d.) [} =
f.n» ,_d.’u +0 /—_—.}-_
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i+ En general, cuando el valor de "h™ es muy grande el prondstico
tiende a 1a media de la serie (véase figura 1.34). ODebe de ser claro,
intuitivamente, que mientras ads se aleja el horizonte se pierde
confiabilidad y el mejor prondstico es la media, el intervalo de
confianza aumenta. No tiene caso hacer prondsticos lejanos.

UODELO  MA (D

Znol:/,u Cner - 0.1

Za (D E(2nn) ‘
ifnoEGth-é%EaL\

=/¢é.

figura 1.34

1.5.2 PRONOSTICO DEL ERROR MININO CUADRATICO MEDIO Y SUS PROPIEDADES

En algunas ocasiones se requiere hacer un prondstico puntual y se
desea ainimizar el error del prondstico por lo que se utiliza la
esperanza condicional que tiene la propiedad de tener el error minimo
cuadrdtico medio del prondstico. E€sto es, si el modelo es correcto no
hay otro prondstico que produzca errores cuyos cuadrados tengan un
menor valor esperado.

Se denota por (9) el prondstico condicional esperado de Y4 dados

los datos hasta el tlenpu ty a los datos y wveere POr Ht, §1 F es
otro pronbst\co de Y. entonces el error aln wo'cuadritico medio de F

EL AT/ W) = B W - S + a1/ f

L]
gonde 9 es la diferencia entre F y el prondstico condicional esperado

e ,
E‘ (Ygu'-‘\l,ut‘ \[ /\,4\ - (‘/‘(9.\\%\ I “{ *
£ WYer - (F () [H]) + 4"

1]
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el cual es el error cuadritico medio para la esperanza condiciona) del
mejor - prondstico i 9 es mayor que cero si F difiere de 94&). Para
minimizar el error cuadritico, hdgase g=0 y se concluye que 9\ L)
tiene el error minimo cuadrdtico medio del prondstico.
1.5.3'CALCULO DE LA ESPERANZA CONDICIONAL

Considérese el cdlculo de 1a esperanza condicional del prondstico
de 1a forma de Ecuacidn en Diferencias del wmodelo ARIMA(!) .

Supdngase que se estd en el tiempo t y se desea pronosticar Y (1) que
es la esperanza condicional € ( Y./ Ht)' V“.est& dado por

y\u B ¢'y{ 4¢ly‘_-|"u-" ¢p.d S/{.(?.d)u ‘J-‘ e("l -0 aL T éq 0‘_?,

donde g;ast& determinado por iy el valor de d. Como E ( e/ H‘ ) es
cero, Yy{l) estd dado por

Yn: € (Veo IEAE BY+ ..cvPpd Vi +d4 €1 -0:4,-..- 04 Qg0

por otro lado
~

Yoo YN 2 QLo

tonsiddrese el probiema de generar prondsticos para un modelo
MA(2). Entonces

Si: §- 0.4 -aua,,

~ .
para poder evaluar Y (1) se necegitan los valores de e, y e,. POr otro
. lado el pronbdstico anterior fue ‘.(l) y el error de pronbdstico fub

K.\/{' - ;ft"(ﬂl (J +@t-9-QE_‘ ’QZQQ_-L\‘(J'QIQ(_, -0z QL-L)
. - et

Similarmente estd dado por (VY- iq(l)] entonces se puede evaluar qg(l)

Y (s 8o er E - %) ~ 81 E (Y-St )

Q4 L Qg
(!) Referencia (1}
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Para calcular el primer prondstico se debe hacer un supuesto

sobre el valor de 1a perturbacidn previa. El recurso mds intuitivo es
darle su valor esperado (e, =0). Ahora se puede prondsticar para R
perlodos adelante de t.

Tt = E(Yan 10D

= ¢- E (X#l—n \ “{\ R ®p-d E\.(YHI-(Q\G\ l”{]

Como 1a esperanza de los errores pasados son cero desaparecen de
1a ecuacibn sif> q. Entonces

'C/l(Q\ = 9\[9--\ * P ;’t(ﬂ-e-d\

donde QL(Q-i) es 1a observacidn Ygi <=l
1.5.4 ACTUALIZACION DE PRONOSTICOS

Algunas veces es conveniente,

prondstico, actualizarlo de pertodo a perlodo sin realizar todos los

chlculos., Para actualizar los prondsticos se utiiiza la forma Golpe
Aleatorio (1) ‘

cuando ya se ha hecho el

X“ =/, > ah‘ + WA, \»labl.t r.e.-

€V prondstico "3((2) en el tiempo t se expresa como

Vs s Wa s banldy, +.--

Puesto que el prondstico corresponidente de VY, que fud hecho en ef
pertodo t-i es °

Q..(Q--\ = e Wan Qo s Waa Lo vo. s

la diferencia ;&(l) y ia(ﬁvl) es 1a actualizacidn del prondstico

9‘”\— Saaltad = e
(1) Referencia (1}
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eoro e es el error del prondstico de n_y es 1a diferencia entre Y, ¥y
(1), entonces
~
Q{: )/"- Yg_'(“

()

Una vez conocido e, , se puede agregar el prondstico Y. Este error &,
tasbién tiene una varianza y una desviacifdn estindar, e 1a forma golpe
aleatorio, el error del prondstico [ Yuf W (1) 1 denotado por E el(Q).
estd dado por

QL(Q\—_ G 9l voa B 2y,

@) error tiene esperanza cero, puesto que cada

perfurbacién tiene
esperanza cero

Vae Loy l: g's Wighs 56"
=G O W LAy

1a desviacidn estindar . s
5_\\_‘_Ql\§\\ = G (\ “\’?'-h-. Jq,‘l-l\

de acusrdo a ®sto las medidas de dispercibn de gt(ﬂ) se

base. aVyqd. Por UGltimo se tienen 2 opciones
prondstico:

calculan en
de actualizar el

1. PRONOSTICOS ACTUALIZADGS EN FORMA SECUENCIAL.

Usando el punto
adicional se reestiman los pardmetros.

2. PRONOSTICOS ADAPTATIVOS., Se dejan los valores de los pardmetros
pero se cambia el origen al nuevo valor conocido. Si el modelo va

variando quiere decir que no existe un patrdn constante y hay que
revisar sistemdticamente el ajuste.
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- CAPITULO 2

DESCRIPCION DEL FENOMENO

€V objetivo de este capltulo es explicar ‘detalladamente el
fenbmweno que va a ser analizado posteriormente. Se presenta todo lo
que comprende a los Ingresos por Turisso en México. Se toman -como
punto de partida las siguientes definiciones:

TURISNO: Aficidn  a  viajar por gusto de recorrer un patls.
Organizacidn de Vos medios conducentes a facilitar estos viajes.

TURISTA:  Se considera que es turista cualquier persona que visita
temporalmente un pals distinto- .3l de su residencia habitual
(comprendiendo tanto a los extranjeros como 2 los nacionales no

residentes en su. pals de origen), por cualquiera de los siquentes
motivos: . .

a. Por recreo, descanso, razones de familia o por motivos de salud.

b. Por asistencia a convenciones o reuniones de toda clase: (asuntos
cientificos, administrativos, religiosos, deportives, atc.).

¢. Por negocios,
d. En trAnsito, cuando permanezcan por lo wenos 24 horas en el pals,

e. Los estudiantes que viajan por cuenta propia y/o becados por
entidades no ‘residentes en el pals,

Quedan excluidos del concepto de turista los siguientes tipos
de viajeros:
f. Los visitantes que permanecen en l1as poblaciones fronterizas sin
. salir de los limites de ellas.
9. Las personas que llegan, con o sin contrate de trabajo, a
desempeiiar un empleo, a ejercer una profesidn 8 a residir en el
patls.

h. Los diplomdticos.
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Lo? estudiantes que viajan becados por entidades residentes en el
pals.

j. hos visitantes que pasan por el pals con permanencia menor de 24
oras.

INGRESOS POR TURISWO: Actividad econdmica en 1a que
prestacidn de ~'servicios y una oferta de bienes por parte de los
residentes de un pals a los de otros. La contraprestacidn de estos
servicios y de esta adquisicibn de bienes se efect&ia mediante una
entrada de divisas al extranjero. €1 turismo constituye wun caso
especial de exportacidn de bienes y servicios sin.desplazamiento en su
mayor parte. Es conveniente sefialar que #stos son medidos en dblares
y ¢} andlisis que se hard posteriormente respetard esta medida.

se efectda una

INPORTANCIA ECONOMICA DEL TURISNO EN MEXICO

EY turismo se ha convertido en una actividad fundamental para el
desarrollo ‘econdmico de algunos palses; la importancia del wismo es
debido .a razones infraestructurales y a otras susceptibles a wuna
accidn econbmica plblica 8 privada. En ambos aspectos el continente
europeo es el que se encuentra en la situacidn wds privilegiada.
Europa,- g9ran centro turistico mundial, se.encuentra con la corrientes
turisticas intraeuropeas que cada vez adquieren mayor importancia, vy
1a americana (basicamente la estadounidense).

En México, las divisas generales que dejan los visitantes ayudan

mucho a nivelar Ja balanza de pagos al exterior y .a mantener las
reservas en ddlares.

El turismo es una de las industrias nds productivas y
satisfacorias que puede fomentar un pals. La moneda turistica
constituye una de las mejores formas de la extensa distribucidn de los

ingresos nacionales que se conocen, ya que nadie tiene el monopolio de
este negocio.

En términos econdmicos y sociales puede decirse que el turismo ha
sido una actividad con recuperacidbn, no sdlo significativa sino
creciente; no-Gnicamente en cuanto a la aportacidn de divisas sino a-
1a oportunidad que ha tenido MBxico ante tantos cientos de millares de
visitantes de mostrar su expresidn cultural y civilizada.
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2.1 MARCO TEORICO

ANTECEDENTES

La evolucidn histdrica del turismo en México es compleja y se
puede dividir en cuatro etapas fundamentales:

a) Etapa del Nacimiento del Turismo moderno (1920-1940)
b) Etapa del Desarrolle de)l Turismo Moderno (1940-1953)
c) Etapa de Tecnificacidn del Turismo en México
(1958-1975)
d) Etapa de Consolidacidn del Turismo Moderno
(1975-a 1a fecha)

PRINERA ETAPA: En esta etapa se crea la Comisidn Nixta Proturiswo
para acrecentar el amovimiento turfistico hacia e) pats. E1 gobierno
decide promuigar la Ley Orgdnica que crea 1la comisidn Nacional de
Turismo, encomenddndole, entre otras cosas:

a) Fomentar el turismo nacional e internacional.
b) Promover el desarrollo de la industria hotelera -

¢)  Vigilar que los turistas gocen de facilidades y garantias en la
aplicacidn de las leyes de sanidad, migracidn y aduanas.

d)  Realizar propaganda en el interior y en el exterior de materia ‘de
turismo.

En los primeros anos de los 30°s empieza a resaltar a 1la vista
nacional t1a hotelerta turlstica, y por 1o tanto la industria de
servicios, se fundan las primeras agencias de viajes y se reglamentan
1os gulas de turistas. A partir de 1933 se crean varios érganos que
deben actuar en conjunto para dar gran impulso y creciente importancia

al turismo, en los que interviene tanto la iniciativa privada como las -

dependencias gubernamentales con relacidn al - turismo. €8 ~.por

ifniciativa del gobierno y apoyo del sector privado que se funda Y& -

Asociacibn Mexicana de Turismo en Marzo 25 de 1939, y en base - a 1la
cual se irlan organizando y construyendo mas instituciones del ramo
turistico. .
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SEGUNDA ETAPA:

Durante 1a administracidn de Manuel Avila Camacho y el pertodo de
Miguel Alemdn Valdds, se crean las bases legales, instituciones y
politicas que impulsan el desarrollo turi¥stico de México. Se crea una
nueva “Comisidn Nacional de Turismo “, teniendo las siguientes
funciones:

i. Reglawmentar el funcionamiento de las agencias de viajes
y clasificarlas en agencias de primera, segunda y tercera clase.
j. Normar Va presentacidn del oficio de gula de turistas.
ii.FiJar el precio de los transportes y precisar la de
otros servicios turisticos.

L)
i

€1 15 de diciembre de 1949, 1a primera "Ley Federal de Turismo™
norma la prestacidn de servicios turlsticos y otorga al estado la
facultad de aprobar tarifas. Un importante factor para el desarrollo
turistico, es 1a creacidn del Fondo de Garantla y fomento del Turismo
(FONGATUR), cuya funcidn bdsica, fue la de promover nuevos centros
turisticos y a1l desarrollo de los ya existentes, asl como favorecer
las afluencias de lYas corrientes turisticas nacional y extranjeras.
De 1940 a 1958, es la etapa de gran desarrollo ya que en ella se dan
Yas bases legales, institucionales y promocionales que habtan de
conducir a) pals al desarrollo turistico con que hoy se cuenta.

TERCERA ETAPA:

En esta etapa, los esfuerzos oficiales y privados se encaminan a
buscar una transformacidn técnica de la actividad turistica para
convertirla en una autdntica industria con bases estables y
progresivas. La labor de tecnificacibn turistica y de promocibn

institucional, caracterizan los objetivos en esta etapa del desarrollo
turistico de México.

A principios de la década de los sesentas se empieza a trabajar
en la reorganizacidn de 1a Ley Federal de Turismo. Se promulgd la
Segunda 'Ley Federal de Turismo, la cual otorga actividades importantes
al Vepartamento de Turismo, entre las cuales destacan las siguientes:

a) Fomentar el turismo tanto en el plano nacional camo internacional.’
b)  Supervisar los servicios turisticos.
¢) <Crear o autorizar escuelas dedicadas a 1a capacitacién
de los prestadores de servicios.
d) Oirigir Ya propaganda oficial en materia de turismo.
e) Organizar y registrar las Cidwmaras de Trusimo en su

confederacidn, organismos que deben agrupar a servidores
turisticos.
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f£)  Formar un Catdlogo Turistico Nacional.

g)  Cooperar con las demds dependecias del Ejecutivo,
centralizadas y paraestatales, as! como con los
gobiernos de 1os estados federados, en todo aquello
que tenga relacidn con el turismo.

Es en esta etapa cuando es creado el Instituto Mexicano de
Investigaciones Turisticas, por la Secretarla de Hacienda y Crédito
pdblico, contando con el apoyo y patrocinioc del Consejo Nacional de
Turisso, del Departamento de Turisso, de 1a Secretarla de gobernacidn
y de 1a Universidad Nacional Autdnoma de Mé&xico, cowo un organismo de
caracter técnico que tendrd3 por objeto estudiar en forma sistemdtica y
persanente el fendmeno turistico, dar asesorla técnica especializada
al sector turismo y dar acceso a su acervo documental turlistico al
estudiante, profesor, investigador y deuds personas que requieran
informacidn de esta actividad.

pesde principios de la década de 1los afios sesentas, México
empiezas a incrementar su turismo receptivo, pasando en 1960 de 760,338
turistas a 1,062,972 en 1963. En esta wisma década, se promulgan
importantes disposiciones jurlidico - administrativas como son los
reglamentos de gutas de turistas, de gulas de choferes y similares,
as! como un nuevo reglamento de agencias de viajes; 1a tercera Ley
Federal de Turismo, el Plan Nacional de Desarrollo Turistico, etc..

Son pues, las actividades de este pertodo as! como las de los
primeros afos de los setentas, las que dan el eslabdn perfecto para
que el turismo vaya tomando el matiz de consolidacidn.

CUARTA ETAPA:

Uentro del sexenio de Luis EcheverrYa A, y del de José Lépez
Portillo se caracterizan los siguientes puntos dentro del turismo:

i) La elevacidn del Departamento Autdnomo de Turismo
a rango de Secretarfia de Estado.

i) La importancia decisiva del turismo en la actividad
econdmica del Estado.

1ii) La promulgacidn de dos leyes federales dentro del turismo.

iv) La mayor presupuestacidn, programacidn y planeacibn
de gque es objeto el turismo.

v) La internacionalizacidn y maduracidn de la imigen
politica de México.

vi) Ser el pals sede, permanente y eventual, de importantes

. actividades tur%sticas tanto en el campo de
tecnificacidn como en el cultural,

vii) La realizacidn de convenios internacionales en diversos
palses,
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La Secretarla de Turismo es la encargada de formular 1a
programacibn de la actividad turistica nacional y organizar,
coordinar, vigilar y fomentar su desarrollo protegiendo los medios que
proporcionan los servicios al turista y a las demds funciones a las
que se refiere 1a Ley Federal de Turismo. Por otro lado, se acordé
que la Secretarla de Turismo coordinara sus funciones con otras
entidades ptblicas para que el turismo en Mixico fuera mis viable.

En 1980, se consolidan los esfuerzos institucionales y son: Lta
Nueva Ley Federal de Turismo y el Plan Nacional de Turismo la cual
tiene por objeto:

1) Planeacidn y programacidn de la actividad turistica.

2). Promocidn de 1a demanda exterior e interior, ast! como el
fomento y desarrollo de la oferta en materia de turismo.

3) Creacidn, conservacidn , mejoramiento, proteccidn y
aprovechamiento dde los recursos turisticos de la nacidn.

4) Regularizacidn y control de los servicios turisticos
principales y conexos.
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PLANES MAESTROS PARA UN DESARROLLO TURISTICO

Ourante el perfodo 1975-1977, FONATUR desarroll8 1los planes
maestros(2) en San Jost del Cabo y Loreto-Nopold, a un nivel tal que
permitieran cubrir todos los requerimientos técnicos, econdmicos vy
financieros establecidos por el Bance Mundial ¥Ys Por 1lo tanto,

desembocar en la concertacidn del crédito con que se estd financiando
parciaimente su realjzacidn.

En 1978, ademds de la creacidn de 1os fideicomisos
se procedid a. revisar 1la -capacidad de respuesta
maestros, ante l1os lineamientos generales del Sistema
Planificacidn TYurtstica y
Urbano.

respectivos,
de esos planes
Nacional de
el Plan Nacional de Turismo de Desarrollo

Los conceptos bAsicos introducidos en 1los planes wmaestros que
ahora rigen las mbltiples acciones del prograsa de obras son:

1.- Relacionar y ubicar los nuevos desarrollos turlisticos dentro de
una  visidn del conjunto de 1a regidn, constitutda por el Estado y por
diversas subregiones de desarrollo turistico predominante; resultantes
del Sistema Nacional de Planificacidn Turistica y de los planes
nacional y estatal de desarrollo urbano.

2.- Convertir 3 los pobladas urbanos actuales en el puntg de partida
de los proyectos, facilitando 1a 1integracidn de 1l1a poblacidn
permanente a 1a actividad turfistica y econdmica que se presentard.

3.~ vaors{ficar adn mds la oferta turfstica, buscando un conjunto de
amenidades que permitan una mejor ocupacidn del tiempo Vibre; que
resulten acordes con Yos patrones que rigen los gustos y preferencias.

de) mercado turistico y se aprovechen los atractivos turisticos de que
se dispone.

4,- Lotificar 1as zonas habitacionales de tal manera que se logre 1la

amplitud y el espacio requeridos por modos de vida propios de la
provincia.

S5.- Remodelar el centro histdrico turistico de 1os poblados actuales,
proporcionando, ademds, auxilio técnico que facilite el proceso de
cambio que vaya haciendo congruente el desarrollo urbano con el
desarrollo turistico.

6.- Realizar y promover el equipan‘lnio aurbano y turistico necesarios.

7.~ Propiciar 1a conservacidn y -ojorai\cnto del medio ambiente.

(2) La infof-acien de estos planes maestros data aproximadamente
de 1971-1981.
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8.~ €ncauzar, mediante las instalaciones especificas, el
aprovechamiento de las energlas libres.

DIVERSIFICACION DE LA OFERTA

Mixico es poseedor de una extensa y enorme variedad de recursos
turisticos, sin embargo no han sido explotados con igual intensidad
trayendo como consecuencia una tendencia preferencial, por parte del
turiswo extranjero, e incluso nacional, a incidir en unos pocos
centros turisticos, interiores & de costa.

€Es 18gico que esta tendencia preferencial haya producido
desequiltibrios en el desarrollo as) como crecimientos de los centros
turisticos, que deben ser combatidos mediante un adecuado fomento vy
explotacidn de aquellos centros que & estdn en un - estado de
potencialidad turistica & han iniciado ya su proceso de desarrollo,
logrando ast un crecimiento turistico mAs armbnico.

DIVERSIFICACION DE LA DENANDA

Por razones coyunturales, todo el mercado turistico internacional
hacta posible V1a vigencia de la ley de la proximidad geogridfica como
regu) adora de la demanda turlistica. La demanda turistica mexicana en
el extranjero se localizaba en E.U.A. A partir de 1961, gracias ‘a la
gran promocidn turistica de Mixico en el exterior se  han ‘dado los
primeros pasos a fin de lograr una diversificacidn de la demanda. En
opinidn del [NIT(3), la diversificacidn de la demanda debe mantenerse
dentro de los siguientes criterios: .

a) Mantener el ritmo de crecimiento de la corriente turfstica
extranjera total; contando con que cada dta serd mds diftcil
mantener e¢se ritwo.

b) Localizacidn y explotacidn de nuevos mercados extranjeros dentro

de los cuales destacan el europeo, canadiense, centro y
sudamericano.

c) Localizacidn de grandes nlcleos de 10 que convencionalmente se ha
designado como turismo “tipoldgico™, es decir, aquellas grandes
ag9rupaciones que ejercitan algln departamento, tienen alguna
marcada preferencia por el desarrollio de alguna actividad. Tal
serVas el caso,por ejemplo, de las asociaciones de deportistas

(3) IMIT= Instituto Mexicano de Investigaciones Turisticas.
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naliticos.

di Apfovocha-iento de los movimientos turisticos extraordinarios para
lograr en ellos una difusidn sencilla de 108 recursos turisticos.

INCREMENTO DEL TURISNO NACIONAL

Por razones circunstanciales que no solamente atienden a factores
turtsticos, sino que se encuentran radicadas en 1a problemdtica de?l
actual estado de desarrollo socioeconbmico; el turismo nacional, en
referencia al turismo internacional, no ha sido aprovechado en .toda su
potencialidad., sin embargo, resulta urgente promover Jla circulacién
intensa de las corrientes turfisticas nacionales, que no solamente
juegan un papel de equilibrio en las é&pocas deficitarias del turismo
extranjero, sino que en algdn momento pernitirdn desviar la deaanda
mexicana (8 atenuarla) en e! extranjero; logrddose con ello que la
balanza turtstica resulte siempre mds favorable.

Para tal efecto urge localizar en forma técnica y objetiva 1los
mercados nacionales y potenciales del turismo con base en indicadores
9enerales que permitan la promocidn realizada para tal efecto y se
produzcan sus miximos rendimientos.

ABATIMIENTO DE TENPORADAS

Esta demostrado que es una tendencia natural del fendmeno
tur¥stico el de incidir en las )llamadas curvas de estacionalidad; pero
tambidn estd probado que dichas curvas pueden ser atenuadas e incluso
abatidas. Un caso puede ser que en 1955 fu& posible abatir las curvas
de temporalidad en el flote de las corrientes turlsticas que visitaron
la ciudad de Mdxico, Acapulco; hasta el punto que se ha caldo en el
problema inverso de la saturacién.

€n opinidn del {MIT, la estacionalidad estd ligada con 1la
promocidn, 1a cua) debe ser intensificada durante &pocas deficitarias,
as! como las actividades, diversificacidn de demanda, pues se trata de
factores concurrentes que propician mayor densidad y fluidez en la
corriente de visitantes.

TRANSFORMACION DEL TURISMO FRONTERIZO

De todos es conocido, que determinados centros ubicados en la
frontera norte, reciben una afluencia mds que considerable de
visitantes extranjeros de muy escasa temporalidad, ello trae como
consecuencia que en. los puntos mismos de 1a Repdblica se localicen
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fuertes nlcelos de corrientes turisticas, suceptibles de ser
promovidas para que visiten el interior de la repdblica, en especial
determinados centros o Jlugares vecinos: a 1a frontera capaces de
satisfacer 1a motivacidn de descanso que les provoca.

Es por ello que el [MIT considera que mediante el establecimienteo
de determinados centros turisticos puente, en atencidn a que jugartan
tal papel para transformar el . turismo fronterizo en turismo al
interior del pals se obtendria, como resultado inmediato, una mayor
estancia del turista , un mejor rendimiento econdmico, asl! como una
mayor estabilidad y control de dichos visitantes.
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2.2 ESTADISTICAS GENERALES

Entre las labores w3ds importantes que tiene a su cargo la
Subdireccidn de Investigacibn Econdmica y Bancaria del 8anco de
Mdxico, S.A., se encuentra, justamente, la de eladborar la balanza de
pagos de) pals. La necesidad de obtener materiales confiables para su
elaboracidn es una preocupacidn constante que se traduce en una
sostenida mejor%a de los sistemas de captacibn y compilacibn de datos.

En lo referente a los ingresos por turisme provenientes de)
exterior, es 1la propia Subdireccidn de Investigacidn Econdmica y
Bancaria la que viene realizando una encuesta en los puertos de salida
de los visitantes. Para quien observa el desarrollo del muestrec y
sus aplicaciones en los dltimos affos, lo mds sorprendente es el rapido
.ausento del nlmero y tipos de encuestas realizadas por muestreo. A
grandes rasgos las encuestas por muestreo pueden clasificarse en dos
categorlas principales » DESCRIPTIVAS y ANALITICA. En una encuesta
descriptiva el dnico objetivo es obtener cierta informacidn respecto a
grandes grupos. €En una encuesta analftica se hacen comparaciones
entre varios grupos de una poblacidn para averiguar si existen ciertas

diferencias entre ellos y formular 8 verificar hipdtesis sobre sus
Causas.

La distincidn entre encuestas analiticas y descriptivas no es
perfectamente clara, wmuchas encuestas proporcionan datos que sirven
para ambos propbdsitos (descriptivo y analVtico). Junto con el aumento
del nlmero de encuestas descriptivas se ha notado un aumento de
encuestas realizadas con fines analiticos, particularmente las
relacionadas con el estudio del comportamiento humano y la salud.

Los objetivos de encuesta de turismo estdn encauzados hacias

a) La obtencidn de informacidn necesaria para integrar el rengldn de
ingresos por turismo de 13 balanza de pagos.

‘b) La captacidn de informacibn adicional para el estudic

y andlisis
del comportamiento del fendmeno,

Es conveniente cerciorarse que todos l1os datos son pertinentes a
la encuesta y que no se omiten datos esenciales., Particularmente en
presencia de poblaciones humanas,existe 1a tendencia a hacer un nimero
excesivo de preguntas que no se analizan posteriormente. Un
cuestionario demasiado largo produce una baja general de la calidad de
1as respuestas,tanto a las preguntas importantes como a las otras.

Los resultados de una encuesta por muestreo estdn siempre sujetos
.a cierta incertidumbre porque s810 se mide una parte de 1a poblacién y
por los errores.en las mediciones realizadas, Esta falta .de . certeza
se puede reducir al tomar muestras nmds grandes y emplear mejores
dispositivos de medicidn. Pero é&sto suele costar tiempo y dinero, en
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consecuencia la especificacidn del grado de precisidn deseado,es un
paso importante en la preparacidn de la encuesta.

Para documentar ta informacidn sobre 1ingresos por concepto - de
turismo, es - indispensable captar los datos del gasto realizado en su
viaje al interior del pals, de 1os turistas residentes en el exterior,
que comprende l1a suma de gastos por: transporte local, hospedaje,
alimentacidn, diversiones, compras de artfculos para uso personal y de
regalo, atencidn aédica, etc.. Quedan excluldos 1los gastos por
concepto de compra de mercancla para fines cowmerciales, inversiones,
etc., es decir, todos aquellos gastos que no estédn relacionados con la
activid-d propia del turista.

Respecto a la |nforlac16n adicional para el. estudio y andlisis
del - fendmeno, es necesario captar otros datos: 1a residencia, la
permanencia, el nivel de ingreso de los turistas, objetivo del viaje,
sedio de transporte utilizado, etc.

2.2.1 DELINITACION DEL CANPO DE ESTUDIO

‘v~ La corriente turistica esty formada por la suma de
desplazamientos temporales efectuados por personas que viajan con
.metas de recreo, negoctos, salud 8 actividades cientlificas, deportivas
8 religiosas no remuneradas ni lucrativas. Dichos desplazamientos

pueden ser . nacionales & internacionales. Los desplazamientos
nacionales constituyen ‘el turismo nacional y los desplazamientos
internacionales el turismo extranjero. Cabe sefialar que las

transacciones tlevadas a cabo por e) turismo extranjero dan lugar a
movimientos de divisas que afectan la balanza de pagos, no ast, las
transacciones realizadas por el turismo nacional.

En el "Manual de la Balanza de Pagos” del Fondo Monetario
Internacional se establece que los 9gastos efectuados por los
visitantes residentes en ei exterior por motivos de viaje en el pals
compilador se consideran como créditos 'en 1a Cuenta de Viajeros; y los
que efectdan los residentes por motivos de viaje en sus visitas al
extranjero, se registran como d&ébitos de 1a miswa cuenta. Los gastos
por concepto de pasajes internacionales que efectdan Jos turistas no
se computan en esta cuenta, sino en la cuenta de Transportes Diversos.
Dentro de 'a corriente turistica que recibe MHéxico del exterior se
‘manifiestan 2 tipos de visitantes: :

1.~ Los que visitan el interior vy, .
2.- Los que visitan exlcusivamente las ciudades fronterizas-

- Las caracteristicas y el comportamiento de ambos presentan
diferencias notables 1o que hace necesaric que su c8mputo se realice
scparcda-cnto.
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INFORMACION CONSEGUIDA PARA ENCUESTAS FUTURAS

; ‘Cuanta mds informacibn se tenga inicialmente, mds faicil
disefio de wuna muestra que

muestra obtenida es un gula potencial de futuros

datos que .revela

naturaleza de 1a variabilidad de las  medidas

sobre 1los costos

avanzar® mis rapidamente si se prevéd lo
registrar este tipo de informacién.

{Actualmente. existe una gran variedad de planes para
una ;muestra. Por

modo,estimaciones del -tamafio de 1a muestra partiendo del

del nivel deseado,

: 'La poblacidn muestreada debe coincidir con 1a poblacidn sobre
cual se desea informacidn (l1a poblacidn objetivo).
razones de factibilidad 4 simple conveniencia,
es =m8s restringida
recordarse que las conlusiones extraldas de la muestra son
a l1a poblacidn muestreada, y habrd

sob

de

ca

serd el
proporcione estimaciones exactas. Toda

muestreos, por los
re las medias, las desviaciones estindar, la

principales, as! como
obtencidn de datos. La pridctica de muestreo

necesario para reunir 'y

POBLACION BAJO MUESTREO

seleccionar
da plan considerado se pueden hacer, a groso

conocimiento

Ta
En ocasiones, por
la poblacidn muestreada

que 1a poblacidn objetivo. De ser ast debe

aplicables
que recurrir a las fuentes de

Anformacidn para decidir hasta que grado se aplican estas conclusiones

a 12 poblacibn objetivo. Toda la

informacidn que se obtenga respecto

a las diferencias entre ambas poblaciones ser8 de utilidad.

Para cuantificar los ingresos que cada pals recibe de)

exterior

Por concepto de turismo al interior, la poblacidn estd formada por el

conjunto de turistas residentes en el exterior que visitan el

del pals.

interior

2.2.2 NETODO DE CAPTACION

. Dada la pnaturaleza de la informacidn requerida se

;éstq debe obtenerse

:entrevista directa

‘pasibilidad de gastar

al

determind que
del turista ("sujeto de turismo™) através de la
momento de abandonar 1 pals porque su
en el interior del mismo ha terminado. La

figura 2.1 muestra el cuestionario utilizado.

€1 tratar de captar las caractertsticas de 1a corriente turlstica

en el total de las plazas de salida del pals es un procedimiento que
implica un alto. costo y

debe reunir requisitos de calidad, oportunidad y bajo costo.
métodos de produccidn de

el que mejor se adapta a los requisitos anteriores.

‘tomar una nuestra

probabil¥sticos resulta ser econdmico,
precisidn controlada que puede llegar a ser tan buena como la de

de

considerables recursos. Toda informacidn,

e los
informacidn se concluyd que el de suestreo es -

Efectivamente, el
una poblacidn con <ciertos requerimientos

muy opotuno y ademds con una
un
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censo & registro contable. .

En el nmuestreo simple aleatorio la varianza del estimador
depende, ademds del tamaho de la muestra, de la variabilidad de "Y" en
la poblacidn. $i 1la poblacidn es auy heterogénea y las

‘consideraciones de costo limitan el tamaho de la auestra, podria ser
imposible obtener un estimador lo sificientemente preciso tomando _.una
asuestra simple aleatoria de toda la poblacidn. Si 1a poblacidn no es
homogénea cualquier estimacidn hecha en base a una muestra aleatoria
directa estard sosmetida a fluctuaciones muy grandes de muestreo.

Supdngase que la poblacidn puede dividirse en partes 8 ESTRATOS,
donde 103 elementos de cada estrato tienen las mismas caracteristicas;
y se hace ahora un suestreo aleatorio de cada estrato.

‘Deberd ser posible obtener una mejor estimacidn de los promedios
de los estratos 1o que. a su vez ayudar) a obtener una mejor estimacidn
. del promedio de 1a poblacidn.

Resumiendo 1o anterior. si puede encontrarse una foraa de
subdividir 1a poblacidn de tal msanera que se reduzca considerablemente
1a varjacidn de y con respecto a x pueds hacerse una mejor estimacidn
de la poblacidn total.

De acuerdo a 1as consideraciones anteriores y a que @es. posible
dividir una poblacidn es subpoblaciones, cuyas varianzas sean menores
a la varianza de la poblacidn original, se puede emplear una técnica
de MUESTREO ESTRATIFICADO MULTIETAPICO(4), para obtener una estimacidn
nds precisa de 'a media de Ya poblacidn que la media muestral de ‘una
muestra aleatoria.

En el muestreo estratificado, la poblacidn de N unidades se
divide primero en subpoblaciones de N, Ny ,...,N, unidades
respectivanente, Estas subpoblaciones no se traslapan y en su
conjunto comprenden a toda la poblacidn

N, N ¢...¢ N =N

Estas subpoblaciones se denominan ESTRATOS. Para obtener todo el
beneficio de Ja estratificacidn., los valores de los Nh deben ser
conocidos. Una vez determinados los estratos, se extrae una muestra
de cada uno, las extracciones deben hacerse independientemente en los
diferentes estratos.

€sta tOcnlco estd ori'ntada a obtener wuna seleccidn con igual
probabilidad (MESIP), con-una fraccién general fija e igual a 1/100.

FORMACION DE ESTRATOS
La consideracidn bisica implicada en la formacidn de estratos es

que &stos deden ser HOMOGENEOS INTERNAMENTE, S3 se van a seleccionar
(8) Para mayor informacidn consultar referencia {6}
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unidades al azar dentro de los estratos, la varianza de é&stos para el
‘rango que se estd estimando debe ser tan pequeria como sea posible.
Esto puede lograrse asignando a un mismo estrato unidades que se cree
san similares, De este modo puede utilizarse cualquier conocimiento
previo, .intuicidn personal y juicio para producir semejanza dentro de
un mismo estrato. La situacibn ideal es aquella en 1a que se tiene
disponible 1a distribucidn de Y ; entonces se <creardn los estratos
estableciendo 1os 1Vmites de 1a distribucidn en los puntos adecuados.
S1 se carece de esta informacidn se buscard la distribucidn de Y tal
como se obtiene de un censo reciente & la de un rasgo de X,
estrechamente correlacionado con Y.

EL MARCO MUESTRAL

Antes de seleccionar la muestra, la poblacidn debe ser dividida
en - partes 1lamadas "unidades de muestreo 4 unidades™, dstas deben
cubrir 1a totalidad de 1a poblacidn y no traslaparse en ¢l sentido de
que todo elemento de la poblacidn pertenezca a una y solamente una
unidad. . Algunas veces la unidad apropiada es obvia, en otras

ocasiones existe 1a posibilidad de escoger 1o que serd la unidad de
auestreo.

E1 marco muestral 8 de referencia estd integrado por el
de plazas de salida del pals, es decir,
aeropuertos internacionales.

conjunto
las ciudades fronterizas y los

Los estratos establecidos fueron catorce (1978)( nueve para via

alrea 'y cinco para vla terrestre) y a cada estrato le corresponde una
8 mds plazas de salida.

Las etapas y unidades de muestreo que se adoptaron por cada via

de transporte fueron las siguientes:

i o0 s i
jEmams Ll[@giﬁ;@,‘w-mcg‘ © cuaRTa | UINTA ULTIM
UniDet PLATAG | D14 .| 1 MINUTZSS G TUR!S

tabla 2a
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SELECCION DE LAS UNIDADES DE MUESTREQ

En la primera etapa se seleccionaron 14 de las 78 unidades
primarias de muestreo (UPM) en la siguiente forma:

Se eligieron S5 UPM que por su importancia tuvieron una
probabilidad de seleccidn en primera etapa igual a la unidad, a las
que se denomind: unjdades primarias autorrepresentadas (UPAR). Estas
ptazas formaron, cada una por separado, un estrato independiente.

Las 73 plazas restantes fueron agrupadas en 9 estratos tomando en
consideracidn por orden de 1{mportancia, Tas siguientes variables:
localizacidn geogrdfica, tipo de unidad primaria (alrea d terrestre),
y .medida estimada de tamaho (MT) de cada unidad, representada por el
nhmero de turistas que reporta cada plaza.

Dentro de cada uno de estos estratos, se selecciond una UPMN con
probabilidad de cada UPM respecto a su -estrato. Las plazas
resultantes para cada estrato fueron las siguientes:

ESTRATO TirO NOMBRE DE LA U.P PROBABILIDAD DE SELECCION
EN LA PRIMERA ETAPA

1 A Acapulco, Gro. 1.00 Autorrepresentada
11 A Cancén, Q.R. 1.00 Autorrepresentada
11t A Distrito Federal 1.00 Autorrepresentada
v A Guadalajara, Jat. 1.00 Autorrepresentada
v T Nvo. taredo, Tam, 1.00 Autorrepresentada
vl T Cd.Judrez Chih. .5106

VvII T Nogales, Sonora. .3613

VIl T Reynosa, Tamaul. .5147

> T Talismdn, Chis, . 3635

X A Pto Vallarta,jal. .8427

X1 A Mazatlan Sinal. . 6459

X111 A Mérida Yucatan. .3387

XTIl A Monterrey Nuev.L. . 9522

XIv A Hermosillo Sonor. .7390

Una vez formados los 14 estratos y seleccionadas las 14 plazas o
unidades primarias, se prosiguid a elegir, manteniendo la estructura
apropiada de probabilidades, las unidades de segunda etapa .en
adelante. Esto se realizd, seleccionando en las plazas terrestres:
dYas del mes en los que se llevan a cabo las entrevistass turnos en

“cada dYa; horas en cada turno, minutos en cada hora, hasta llegar a la
Gltima etapa en 1a que se selecciona la unidad bdsica de muestreo &
"unidad &4itima de muestreo”™ (UUM), que es el grupo turistico. E&n las
plazas adreas el procedimiento varla a partir de l1a cuarta etapa, en
donde una vez distinguidos 1los dias y turnos del levantamiento, se
listan los vuelos de salida y se seleccionan con igual probabiltidad.
Una vez determinados 10os vuelos se lleva a cabo 1a ditima etapa.que
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cansiste en seleccionar 1as unidades de muestreo, a partir de un
MUESTRED SISTEMATICO(S). Supdngase que las N unidades de la poblacidn
se numeran de 1 a N en cierto orden. Para elegir una muestra de n
unidades, se toma una unidad a)l azar entre las k primeras y luego se
toman las subsecuentes a intervalos de k. La seleccidn de la primera

unidad determina toda 1a muestra que se denomina MUESTRA DE TODAS LAS
k-&simas UNIDADES.

Se puede esperar que Ya muestra sistemdtica sea tan precisa como
1a muestra aleatoria estratificada correspondiente con UNA unidad por
estrato. La diferencia es que con la muestra sistemdtica, las
unidades ocurren en la misma posicidn relativa del estrato, nientras
que con el muestreo aleatorio estratificado, la- posicidn dentro del
estrato se determina separadamente por aleatorizacidn dentro de cada
estrato. La muestra sistemdtica se reparte mds uniformemente

ta unidad bisica de wmuestreo es el grupo turistico que puede
consistir en wuna & mis personas y tiene como caracterlstica la
condicidn de construir una unidad de gasto. Asl! dos familjares que
viajan juntos y hacen sus gastos separadamente se consideran dos
grupos turisticos distintos. Las entrevistas a los grupos turistjcos
se efectblan por encuestadores adiestrados en 1a diferentes plazas
seleccionadas y estdn sujetas a programas de trabajo de campo. EY
programa de trabajo se establece en forma precisa para no dar margen
al encuestador de aplicar las encuestas a su criterio, 10 que por otra
parte facilita la supervisibn del trabajo.

RESUMEN Y ANALISIS DE LOS DATOS

El primer paso despubs de realizar la encuesta es el

editar 1los
cuestionarios

obtenidos con la esperanza de corregir errores 8 cuando
menos desechar los datos que cbviamente estdn equivocados. Habri que
tomar ciertas decisiones respecto al procedimiento de cdiculo en los
casos de omisidn de respuesta de quienes responden 8 de eliminacidn de

datos en el oproceso de edicidn. despuls se realizardn los cAlculos
que conduzcan a las estimaciones.

2,2.3 INFERENCIA DEL UNIVERSO

Dado el diseno de la encuesta, se requiere informacidn
complementaria del censo de turistas residentes en el exterior que
“visitan el interior del pals con el  fin de hacer inferencia  al
universo y asl obtener el monto total de los ingresos por turismo. _La
informacidn deberd estar desglozada de la siguiente manera:

“(S) referencia {(6)
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NUMERO MENSUAL DE TURISTAS RESIDENTES EN EL EXTERIOR
QUE VISITARON EL INTERIOR DEL PAIS, POR PLAZA DE
REGISTRO SEGON EXTRANJEROS Y NACIONALES.

PLAZA EXTRANJEROS NACIONALES TOTAL
Acapulco X 3 X
Agua Prieta X X X
llhu;tannjo i i i
ToOTAL X X X

FUENTES: Direccidn de Servicios MNigratorios, Secretarta de
Gobernacidn, bDireccidn General de Estadistica, Secretaria de
Programacidn y Presupuesto.

ESTIMADORES SINPLES INSESGADOS Y SU ERROR DE MUESTREO

Una de las ventajas nds importantes del! disefio probabilistico que
se ha utilizado en este caso en particular, es el trabajar con
estinadores insesgados de una sencillez excepcional para su c8lculo.

Los estimadores insesgados tienen la propiedad de gque el valor
esperado & el valor medio. de muestras repetidas sea igual al valor que
se obtendrla aplicando los procedimientos de recopilacidn de
informacidn al total de 1la poblacidn muestral; 4nicamente podrdn
obtenerse bajo la base de un muestreo probabiltistico.

: La muestra de turismo no 1llega a ser totalmente una muestra
probabilistica de la poblacidn delimitada por 1a encuesta, bdsto es
debido a que existen problemas tales como: no respuesta; errores de
conteo de los entrevistadores, etc., que hacen imposible determinar
exactamente la probabilidad de seleccidn de todas las unidades de 1a
poblacidn.

. S$in embargo, una encuesta como &sta en donde todas 1las acciones
se han encaminado a mantener minimo el distanciamiento de un muestro
probabilistico, es fundasentalmente diferente a una operacidn de
recopilar informacidn en donde se tolera el uso del! muestreo de juicio
o por cuota. En el primer caso es posible, con cierto riesgo,
interpretar los resultados bajo el ‘supuesto que provienen de una
auestra probabilistica:s en el segundo caso no existe una base firme
para evaluar 1a precisidn de los estimadores. )
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VARIANZA DE LOS ESTIMADORES

. Los errores muestrales en los estratos hue tienen unicamente una
unidad primaria de muestreo (UPM) y los de dos & mds, se calculan en
forma separada. Las varianzas estimadas de los dos grupos de estratos

se suman adecuadamente para proporcionar un estimador total para la
encuesta.

ESTIMADQGRES INSESGADOS DE VARIANZA MINIMA

Sea X, sXz ..., X, UNa muestra aleatoria de f(x:i8) y 8=d(x, ,...sxn)
un estimador de o tal que:

a) E (D) =60; i.e, 9 es insesgado

b) var ( 6 ) es menor que la varianza de cualquier otro estiamdor
isesgado.

En tales condiciones, 8 es el estimador insesgado de la varianza
minima de €.

VARIANZA ESTIMADA PARA LOS ESTRATOS
CON UPM NO AUTORREPRESENTADA.

El métodoc para la estimacidn de los errores de muestreo en los
estratos que contienen. dos & mds UPM, hace uso del hecho de que 1a
varianza de un estimador basado en una muestra compleja muitietdpica
puede, bajo ciertas condiciones, ser estimada bajo un proceso
relativamente sencillo en el cual 1a informacidn requerida para los
cdlculos, son los totales muestrales de las unidades denominadas
"conglomerados 41timos”™. E1 "conglomerado U1timo™ es el conjunto de
unidades incluidas en la muestra de una unidad primaria.

E1 estimador de 1a contribucidn de 1a varianza de las UPN no
autorrepresentadas es complicado debido a que dnicamente se selecciona
una UPM por estrato. €Esta dificultad se supera formando grupos , por
ejemplio 4, tres de ellos con 2 estratos y e) otro con 3 astratos,
manteniendo cada grupo tan homogéneo como sea posible, El criterio
para:. conformar  grupos homogeneos- es el mismo que el usado en los
estratos originales, Los grupos se arreglan bajo 1a base de 1las
caractertsticas del estrato completo y sin el conocimiento de cual UPM
fue seleccionada en cada estrato.

Hediante la modificacidn anterior se obtiens el estimador de 1la
varianza aplicada, el cual serla el apropiado si todas las UPM de 1a
muestra de un grupo fueran seleccionadas del mismo estrato. Este
método es conocido como LA TECNICA DE ESTRATOS AGRUPADOS O ESTRATOS
COLAPSADOS, resultando una 1igera sobreestimacidn en 1a varianza. La
astimacidn mediante estratos colapsados de la varianza relativa de un
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estimador insesgado del total para los estratos no autorrepresentados
estd dada por:

(4
Ve =

o N
—— Y. BT %)
Yoae 4= 3-. MTq

en donde:

\/1;’““9\ = C_\I'.LY»JW. = Q\fl (Ve = )LQ______HSV“‘“
DR, .

CV 'V, = Coeficiente de variacidn de Yuae

Ygh = Estimaciof del total, para el estrato no

autorrepresentado h en el grupo de estratos g
de 1a variable en estudio Y.

HTlgh = Medida de tamafio estimada del estrato no
autorrepresentado h en el grupo de :stratos colapsados g.
Lg = Nbmero de estratos en el g-bsi-o grupo de estratos,
92{l,c..,4)

¥gh = Estimacion del total, de los estratos no

aJ\orrepresentados pertenecientes al grupo g.
5

uig = E MNTgh = Medida estimada de tamairo del grupo g.
1

Y = {_Vg = Estimacidn del total, para los estratos no
a%torrepresentados.

Varianza ESTINADA PARA LOS ESTRATOS
COR UPH AUTORREPRESENTADAS.

Para las UPM autorrepresentadas se¢ utiliza el mdtodo denominadoa
"grupo aleatorio” para estimar los errores del muestreo. fste
consiste en dividir la muestra en submuestras aleatorias y estimar la

varianza a . partir de las desviaciones cuadrSticas de los estimadores
de estas subruestras, respecto a 1a nedia.

La estimacidn por este mdtodo de la varlanza relativa de un
estimador 1insesgado del total para los estratos autorrepresentados
estd dada por:s o

\/uag ¢— i Ldiy\h ("L /\h\]
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en donde:

Yih = es5s el estimador del total de la variable en estudio,
_para el j-&simo dla en estrato h.

d = Nbmero de unidades de 2a. etapa en muestra.

Y . z— ¥jh = Estimador det total de los estratos

autorrepresentados.

ESTINADORES DE VARIANiA OEL TOTAL POBLACIONAL.

Para estimar la varianza del total para cualquier variable, se
requiere 9 totales de upH (para 1los estratos con  UPM no

autorrepresentadas) y 75 totales diarios {(d=5)para los estratos con’

UPM autorrepresentadas.

La varfanza relativa combinada del estimador simple insesgado
para el total poblacional se calcula de 1a siguiente forma:

T 2 1 z
v’y = Yoaa M Yan x Yo NWaaz

LS
L Yaz + Y..AR\
2.2.4 ERRORES QUE NO SON DE NUESTRED

Es fAcil encontrar ejemplos para mostrar que cuando se realiza
una encuesta hay errores de medida, de observacidn 8 de respuesta.
Adends de estar sujetas a los errores de respuesta, las  encuestas
pueden estar sometidas a errores de cubrimiento, de procesamiento,
etc. .

TRATAMIENTO DE LA NO RESPUESTA

La no respuesta se presenta con certeza en casi todas las
encuestas. referentes a poblaciones humanas. No se conoce hasta la
-fecha un mé&todo insesgado 8 al menos consistente para ajustar la no
respuesta por tanto 1as magnitudes del sesg9o introducido por el ajuste
de la no respuesta serd desconocido.

€1 procedimiento para ajustar la no respuesta, en ‘el caso de

utilizar los estimadores en una muestra autoponderada, es qr

siguiente:
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1. E} entrevistador debe asegurarse si el grupe que no responda

pertenece o no a la poblacidn. $i el grupo pertenece a lta
poblacidn serd un caso de no respuesta Yy es importante
clasificarlo como tal, para &sto es conveniente llenar wun

cuestionario con una clave especial de no respuesta.

Si el grupo no pertenece a 1a poblacidn serd un caso que se
denominard "blanco™ y no es necesario tomarlo en consideracidn,

2. ‘Para cada unidad secundaria se calculard el cociente:

r = Grupos entrevistados * grupos pno entrevistados
grupos entrevistados

donde: Qrupos entrevistados=* grupos con no respuesta.

Este cociente se aplicard a la totalidad de 1la informacibdn
auestral correspondiente a 1los grupos entrevistados dentro de cada
unidad secundaria, excepto en las unidades de la segunda etapa. €En
donde el cociente exceda de 1.5 es recomendable que el proceso de
agrupacidn sea mayor, es decir que se trabaje a nivel de upidad
primaria.

ERRORES DE RESPUESTA

Es &4til suponer que hay un valor verdadero yi, que corresponde a
la unidad Ui en 1a poblacidn. Cuando un entrevistador se dirige a la
unidad para obetener informacidn sobre algln "item™ se supone que 1la
respuesta que obtiene es una observacidn sobre una variable aleatoria
con cierta distribucidn. Diferentes entrevistadores producirdn
diferentes distribuciones, dependiendo de su habilidad, la interaccién
entre el entrevistador y el informante y as! sucesivamente. Cuando se
11ega al caso de que dos unidades diferentes son entrevistadas por la
misma persona no se puede suponer que 1as respuestas obtenidas no
estdn correlacionadas. Otro punto que hay que recordar es que la
distribucidn de las respuestas producidas por un entrevistador
dependerd de 1o que se 11lama las CONDICIONES ESENCIALES de la
encuesta. En una encuesta muy detallada que. cuente coOn recursos
considerables en la  cual se presta gran atencidn a )1os problemas de
capacitacidn, entrevistas, etc., 1a distribucidn serd dirferente de una
en la cua)l todo lo que se considera importante es elaborar un
cuestionario y ordenar a algunas personas que obtengan datos en un
somento dado. be este maodo al hablar de las variables aleatorias de
que se trate, se debe tener siempre .en mente las condiciones
esenciales de la. encuesta que determinan eas distribuciones.
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SESGO0 EN LAS RESPUESTAS

La razbn de tratar al entrevistador para el estudio de los
errores de respuesta, es que las encuestas modernas, en gran escala,
son realizadas por 1o general, con ayuda de entrevistadores
capacitados especialmente para ese fin, con el objeto de obtener
buenos resultados. Supongase que para la encuesta estd disponible wun

gran nfimero de M entrevistadores. La respuesta obtenida por el
entrevistador de 1a unidad j es una variable aleatoria que tiene wuna
distribucidn .

E Of) = Kge v % O0) = Se .

€1 promedio de respuestas obtenidas por el entrevistador {1

sobre
todas las unidades N en 1a poblacidn serd
£
\
Ay el promedio obtenido por todos los entrevistadores,M, disponibles

para la encuesta serd

— N
(i
X1

A &ste se le puede 1lamar valor esperado de 1a  encuesta, y el
valor verdadero serd ’

1

zlx
]
Xt

"EY objetivo es estimar Y y por lo tanto 1a diferencia X-Y, entre
el valor .esperado de la encuksta y el valor verdadero. es 1Yamada el
.SESGO de Ya respuesta. E)! sesgo de la respuesta dependerd obviamente
de Jos ‘procedimientos de 1la entrevista, el cuestionario y la
. capacitacidn del personal. A menos que puedan crearse procedimientos
adecuados que garanticen un pequefio sesgo de respuesta, no valdrd la
pena_continuar con la encuesta,

. Como.la respuesta dependerd de quién entreviste a quiédn, debe
haber procedimientos adecuados para hacer aleatoria la asignacidn de
los entrevistadores para 'a wmuestra (seleccionados entre los M
disponibles) entre las unidades de la muestra (seleccionadas entre las
N unidades de 1a poblacién).
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2.2.5 SERIE HISTORICA DE DATOS

Todo lo explicado anteriorsente se resume en cifras que son
precisamente los datos de interds con los que se trabajard en esta
tesis. La informacidn presentada en este capltulo as' como estos
datos fueron proporcionados por 1a Biblioteca y Hemeroteca del Banco
de México. Las tablas (a),(b).(c),(d), (e) presentan toda esta
informacidn. La tabla (f) presenta la serie histdrica de ingresos por

turismo que se obtuvo de multiplicar %'a columna de Namero Total de
Turistas(miles) por la columna correspondiente al gasto medio total
(en dbdlares).
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CAPITULO 3

ESTUDIO DE LOS PAQUETES

€n &ste capitulo se muestran, por separado, los dos paquetes a

- utilizar  en - el andlisis. Es necesario aclarar que solamente se

pretende presentar lo correspondiente al Método de Box-Jenkins ya que,

e] paquete STATGRAPHICS , en cuanto a contenido, comprende temas que

@l FORECAST PLUS no contempla y viceversa.. [ 3] objetivo es dar -a

conocer el funcionamiento de 1Jlos paquetes y de este modo hacer mds
clara 1a aplicacidn y ta comparacidn de ellos.

FORECAST PLUS es un paquete estadistico de prondstico que maneja
todas las etapas para el andlisis de prediccidn. Permite analizar ltos
datos de ‘wanera grdfica y el manejo de mends es muy claro y sencillo ;
sobre todo en el manejo de las etapas del método.

E1 paquete STATGRAPHICS (Statistical Graphics System) es un
paquete para computadoras personales (PE€) integrado por una gran
variedad de funciones estadisticas con grificas de color de alta
resolucidn, Permite el acceso a 9rdficas en 1a mayorla de los
procedimientos estadisticos haciendo mis fdcil para el usuario
explorar los datos de manera numérica y grifica. N

3.1 FORECAST PLUS

Los planes del proyecto Forecast Plus empiezan en 1983, en este
tiempo . Walonick Associates (compahta creadora de) paquete),
comercial izaba de manera satisfactoria con un paquete de - andlisis
estadistico Ilamado STATPAC. Walonick Associates se encontrd con la
necesidad de crear un paquete de prondsticos PROFESIONAL. Y es a
finales de 1983 cuando se empiezan a desarrollar los programas de
Forecast Plus: es obvio que el proyecto era demasiado complejo para
que una sola persona trabajara en 41. Por lo que mucha gente trabajé
en &) proyecto de manera contfnua desde su inicio. Esta experiencia
demostrd que un buen paquete de software nunca quedard estdtico.

GENERAL IDADES

-Forecast Plus comprende 3 discos:

l; DATA MANAGEMENT, Contiene todos 10os programas necesarios para
crear,. editar y manipular archivos de datos. Comprende un
conjunto de programas para 1a exploracidn de datos.
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2. . WMAIN - SYSTENM. Contiene todos los ' programas para generar
prondsticos. .

3. BATCH DISK. Contiene los programas necesarios para crear y correr
" series de “forecasting tasks” en modo batch(l).

E1 primer paso en cualquier procedimiento de prondstico es
recolectar y asentar VYos datos en la computadora. €1 disco "DATA
MANAGEMENT" permite manipular los datos segdn se necesite una vez que
astén  almacenados. Estos archivos de datos pueden contener tanto una
variable (simple) como variables wlitiples (series univariadas vy
series multivariadas).

E1 segundo paso es adquirir un conocimiento general de l1os datos.
Existen diferentes tdcnicas de -prediccidn apropiadas a diferentes
tipos de patrones en los datos (estacionalidad vs no estacionalidad).
E1 paquete de exploracidn en el disco de Data Management es una parte
muy importante del FORECAST PLUS ya que da 1a opcidn de escoger 1la
técnica adecuada. Una vez entendidos los datos, es posible escoger
una técnica de prediccidn apropiada. -

El paso final es modelar los datos con un método especifico de
prondstico. - FORECAST PLUS proporciona 13 métodos diferentes a
escoger; vartan en cuanto a sofisticacidn, técnicas, aplicabilidad a
conjuntos suy especificos de datos. Como se ha venido mencionando, el
mitodo a utilizar serd el Box - Jenkins.

Todos Yos programas del FORECAST PLUS estdn escritos en basic .y
Tuego compilados en modulos .EXE . Estos e@erogramas no estidn
disponibles a examinarse 8 modificarse.

FORECAST PLUS estd dividido en 4 componentes que se presentan en
e) mend principal:

« Manejo de datos (data wmanagement)

.« Paquete de exploracibdn (exploratory Package)
. Andlisis de pronbdstico (analysis forecasting)
. Modo Batch (batch mode)

« Fin de programa (end of progras}

N & WN -

NANEJO DE DATOS (DATA MANAGEMENT)

Los programas contenidos en esta etapa sirven para crear, editar,
transforsar e imprimir archivos de datos. Una vez que -se ha
recolectado una serie histdrica de datos puede usarse l1a opcibn de

"manejo  de datos” para almacenarios. Esta etapa tambidn contiene un
mend: . .

(1) Modo Batch: No es un procesamiento continuo,si no que espera a
ser )Ylamado para ser ejecutado.
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OATA MANAGEMENT MENU

Proporcionar nuevos datos
Editar un archivo existente
Editar etiquetas ya existentes
Ieprimir un archivo de datos
Transformar un archivo de datos
Cambiar el ajuste del dia
Reestructurar archivos de datos
Cambjar 1a tabla de pardmetros
Editor Batch

CONPNE™WN -
e a o ot o0 .

No se pretende analizar cada una de las opciones de c/u de 1los

mend, wunicamente se quiere presentar el camino para identificar, -
estinar, diagnosticar un modelo y pronasticar valores futuros. Por lo
anterior solamente se verdn con detalle las opciones 1,2,5.

1.

PROPORCIONAR NUEVOS DATOS

Actualimente existen 2 programas de entrada diferentes . dentro
de -este paquete, uno para archivos de una sola variable (single
variable) y otro para archivos de variables wmdltiples (multipie
variables). Ambos programas permiten crear un archivo nuevo de
datos & anadir "records™ a un archivo ya existente.

Para cada archivo de datos realmente existen dos archivos,
uno contiene el - rengl8n actual de datos mientras que el otro
contiene informacidn de niveles (labeling information) sobre 1los
datos. Es decir que si se crea un archivo }lamado DATOS se creard
un archivo de niveles 1lamado DATOS.LBL.

Cuando se va a crear un archivo nuevo de datos es necesario
proporcionar cierta informacidn. €Esta informacidn es la que queda
almacenada en el archivo .L8L. La pantalla que se despliega es:

ntmero de datos 1
Tipo de niveles YEAR
nivel inicial

observacidn inicial 1

No. de observaciones
entre cada nivel
incremento de niveles 1

Note qQue 2 de estos pardmetros no tienen valor default. €l
ndmero de variables se refiere a las variables que habrd en e}l
archivo de datos que en este caso en particular .serd una sola
variable. o
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El tipo de nivel default es ANO (YEAR) pudiendo cambiarse por
MES, ODIA & NUMERADO., En el caso de tener un tipo de nivel ARO se
puden tener 12 observaciones entre cada afio, cada observacidn
representa un mes. En el caso de NUMERADO sd8lo ird numerando las
observaciones. Para el caso del fendmeno de ingresos por turismo
el tipo de nivel es afio y con 12 observaciones entre cada nivel,

E1 nivel inicial es el nivel en el -cual se encuentra el
primer dato  recolectado. Si se selecciond el tipo de nivel afo,

el nivel inicial serd el afo en 1 que se recolectd el primer
dato.

La observacidn inicial se refiere a 1a primera pieza que se
recolectd que no tiene que ser el mismo valor del nivel inicial.

E1 ntimero de observaciones entre cada nivel neo tiene. ‘valor
default por lo tanto tendrd que proporcionarse. En el caso de dar

el valor de 1 significard Que no existen observaciones entre cada
nivel.

E1 incremento entre niveles serd de 1 en la nmayortla de
casos  pero s! existen otras posibilidades.
por ejeaplo, se puede tener informacidn de
incremento serd de dos.

los
En el caso de MESES,
cada dos meses, e}

Una vez asignada la informacidn anterior se

procede a
alamacenar los datos.

Como ya se menciond se va a trabajar con una . sola  variable;

el  programa de entrada ‘de datos para una variable . permite
insertar, borrar 8 cambiar los datos facilmente, Es :muy

importante proporcionar 1os datos correctamente,
un espacio en blanco, por error, el paquete
equivocado.

ya que el dejar
almacena un valor

Por ejemplo:

VALOR ACTUAL VALOR ALMACENADO
i 1 .
S S
7.54
10 10
12n
14m
16 16

N La letra M que aparece a l1a derecha del valor almacenado se
refiere a "MISSING", Estos valores no se ven en pantalla sino que
se crean cuando se guardan los datos en disco, Una solucidn a
este problema es volver a cargar el archivo y volverlio a salvar en
disco, as\ los valores errbneos serdn sustituldos por la mediana.
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Por otro lado, tambiln se pueden corregir manualmente.

2. EDITAR UN ARCHIVO YA EXISTENTE

€)1 prograsa pregunta el nombre del archivo a editar, el cual
debe estar en 1inea durante 1a edicidn (NO REMOVER EL DISCO).

3.  TRANSFORMAR UN ARCHIVO DE DATOS

E1 programa de transformacidn de datos es facil de usar,
hacer cualquier transformacidn en forma virtual
algebraicas).
que ya existen.

permite
(transformaciones
se pueden crear. nuevos valores a partir de los valores

En el anldlisis de series de tiempo,

generalsente es necesario
hacer transformaciones a los datos; por otro lado, ciertos
procedimientos en FORECAST PLUS solamente trabajan con ciertos
patrones

y &sto hace necesario transformar los datos. Para hacer las
transformaciones se pueden utilizar ciertos cosandes, dependiendo de
1as necesidades:

NEW, SELECY, RECODE, IF-THEN RECODE, COMPUTE, IF-THEN

COMPUTE,
NORMALIZE, LAG, OIFFERENCE, DUMMY, SUM AND MRITE. -
Cada uno de estos comandos se encuentran explicados con detalle
en el manual del FORECAST PLUS(2)

PAQUETE DE EXPLORACION (EXPLORATORY PACKAGE)

Una vez cargado el archivo de datos a memoria
opcidn 2 del .ment principal,
exploracidng

y de elegir 123
aparece un menli que expone 6 ticnicas de

1. TINE PLOY

2. 4253HY ROBUST SMOOTHING (suavizamiento robusto)
3, BOX PLOT (para variacibn de tendencia/ciclo)

4.

AGGREGATE 80X PLOT (para variacidn estacional)
5, SPREAD VS LEVEL PLOT ( amplitud contra nivel)
6. AUTOCORRELATION FUNCTION (funcidn de
autocorrelacidn) -

Estas opciones sirven para observar el comportamiento de
datos.

Yos
{2) Referencia (10)
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Esto es muy 4til en la etapa de identificacidn. Este paquete d:=
exploracidn: tiene la opcibn de realizar transformaciones a los datos.
De las 6 opciones anteriores puede decirse que el TIME PLOT (opcidn 1.
es el primer paso a efectuar. TIME PLOT presenta 1a gridfica de la:
observaciones con o sin transformaciones.

Existen 6 transformaciones ya predefinidas dentro del paquete uu
exploracidn. Estas transformaciones son las wmds usadas para adquirir
1inealidad y estabilizar la varianza. Por ejemplo, la tranformacidr
logartimo se utiliza para cambiar de estacionalidad multiplicativa =
aditiva., Es necesario notar que las transformaicones son temporales.
a3 decir que se aplican solamente durante la sesidn de trabajo.

NOTA: Si los datos contienen valores negativos, FORECAST PLUS, suma
autombticamente una constante a los datos para poder realizar lacs
transformaciones legalmente, Si los datos contienen valores negativo:
y la suma de 1a constantes no es apropiada es necesarjo utilizar 1.
opcidn 5 del wenli de DATA MANAGEMENT (tranform a data file) para
transformar los datos de una wanera apropiada.

En‘scguida se presenta un resumen de cada una de estas tQ:nica;.
a) TIME PLOT

Como ya se dijo, esta t8cnica puede ser el primer paso dentro de
andlisis de exploracibdn. Aqul se revela tendencia, estacionalidaa.
Se puede detectar el comportamiento de los datos originales. Dentr :
de} TIME PLOT se tiene 13 opcidn de graficar datos transformados po-
1o tanto., si los datos wejoran se reflejard en la gréfica.

b) 4253IHT ROBUST SMOTHING (suavizamiento robusto 4253)

Esta técnica es un perfeccionamiento del TIME PLOT. Revel
tendencia y patrones removiendo el ruido entorno a los datos. &
térwino "robusto” indica que esta técnica no es particularment:
sensitiva ~a lta aleatoriedad de ltos datos, es decir, que se ignora
valaores irregulares & lejanos: 1a 9rd3fica resultante imprime dato:
suaves, y existe la opcibn de 9raficar en el TIME PLOT , despuls a.
suavizar, para observar los valores Asperos 8 irregulares ( residuale.
despuds de suavizar),

€l valor default en el men) es que SI se grafiquen estos datos
se refiere al grado con el cual los datos no pueden ser considerado:
por esta técnica. El1 paquete tiene )a opcidn de guardar 1los dato:
suaves por un lado y por otro los irregulares 8 residuales. C°
archivo que contenga Vos datos suaves puede ser usado para pronostica.-
y ¢l otro para revelar irregualriedades en los datos.
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c) 80X PLOT

€) Box Piot es una técnica gradfica para resaltar algunos aspectos
de Vos datos. Puede revelar la localizacidn central (media), amplitud
(spread), forma, dispersidn de datos irregulares, etc. Esta técnica,
como su noambre lo dice, g9rafica cajas (box) concentrando un cierto
ntmero de observaciones. Es necesario proporcionar este nlumero de 1o
cantrario el valor default depende del nidmero de datos a ser
analizado.

Basicamente, esta técnica despliega el valor medio de 1los datos
sobre ciertos perlodos de tiempo dados y wuna indicacidbn de 1a
variabilidad de los datos dentro de cada perlodo. Tambidn revela 1a
direccidn de la tendencia y si 1los datos tienen estacionalidad
sultiplicativa & aditiva.

€V tipo de grhficas de cajas que maneja FORECAST PLUS es algo
diferente a otras versiones; otros abtodos de grAficas de cajas son
mds suceptibles a distorcionar datos. La técnica wusada en: este

paquete es abs estable ya que involucra el uso de estadisticos de
mayor orden.

Una caja de datos que se distribuye normalmente puede aparecer

— . =

figura 3.1

como

Una caja dc datos no simbtricos con datos discrepantes puede

aparecer como
C—— - I .

figura 3.2

Los extremos de 1a caja muestran en donde wmuchos de los datos
decaen y las colas indican valores Qque no estdn cerca del centro pero
que ‘probablemente son datos discrepantes.

Existe tambidn una variacidn del B8OX PLOT que es el BOX PLOT
AGREGADO. Se usa generalmente para hacer notar las diferencias entre
mes y mes, por ejemplo, el patrdn de estacionalidad y la variabilidad
para cada mes. En este ejemplo el mes de ENERO de.TODOS los afos
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formard la primera caja, FEBRERO de

T000S los afios 1a segunda y as\
sucesivanente.

La interpretacidn del BOX PLOT AGREGADO es 1a misma que 1a del
BOX ‘PLOT SIMPLE sblo que se manejan diferentes unidades de tiempo.

d) AMPLITUD VS. NIVEL (spread vs level)

La gridfica de amplitud vs nivel es un opcidn para detectar las
relaciones entre el nivel de los datos y la variabilidad de los é&stos.

Este. método es muy usado para detectar si 1a estacionalidad es aditiva
& multiplicativa.

€s necesario proporcionar el nimero de observaciones
subconjunto de datos, el ndmerc minimo de
subconjunto de datos deberd

entre cada
observaciones en cada

ser mayor que 3, Si los datos son

estacionales es necesario proporcionar 1a longitud de 1a
estacionalidad 8 "span™ 8 un miltiplo de esta longitud como el ndmero
de " -‘observaciones

en cada subcon;unto. 53 el nOmero de observaciones
se ‘asigna como "automdtico (A)" &ste 'serd calculado en base a\ ninero
total de observaciones de l1a serie:

Si N < 50 el nlimero de observ. en cada caja es 4
N < 30 e) nlimero de observ. en cada caja es 5
N < = S00 el nltmero de observ. en cada caja es N/10
N > 500 el numero de observaciones en cada caja es N/20

€1 propdsito de 1a grifica de aplitud contra nivel es

si la variabilidad de 1los datos cambia con el nivel y si hay una
transformacidn que pueda estabilizar 1a serie. Cuando los datos
necesitan ‘una transformacidn se despliega una 1inea diagonal en la
grafica (i.e, tiene una pendiente) fig. 3.3, Si una de las 6
opciones de transformaciones reduce 1a variabilidad, esta opcidn
sugerird una transformacidn apropiada. Si se corre por segunda vez la
gridfica de amplitud vs nivel ya con la transformacibn antes sugerida y
d¢sta efectivamente estabiliza 1a serie, se despliega una lVnea
vertical (poca pendiente d no hay pendiente) fig. 3.4.

determinar
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SPREAD

LEVEL
PLOT M
.. .
.. .
‘ . - .
figura 3.3
1a varianza es dependiente
del nivel
SPREAD
© . LEVEL ’ P
PLOT : ..
]; .«
: P .
b s Ll

figura 3.4
La varianza no estd
relacionada con el
nivel

e) FUNCION DE AUTOCORRELACION.

Como ya se explicéd anteriorsente, 13 grifica de la. funcidn . de
autocorrelacidn es de gran utilidad para identificar la existencia de
alguna relacidn entre los datos en uno & varios perVfodos de tiempo.
En. el paquete: de exploracidn se puede obtener l1a grafica de la ACF de

los datos .originales y/b con transformacionest y se . tienen,ademds &
opciones: .
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1. Dar el grado de diferencias ordinarias,
2. Dar e) grado de diferencias estacionales.
3. Oar la longitud de la estacionatidad (span).

4. Dar e1 # de pertlodos (lags) a imprimir.

Reculrdese que el diferenciar elimina tendencia y estacionalidad
y Qque se debe tener cuidado con no sobrediferenciar ya que el madelo
se complica. Esto se verd reflejado en la grafica de la funcidn de
autocorrelacidn, por Yo que es muy recomendable graficar unicamente
con priseras diferencias y observar la grAfica, 1luego graficar con
segundas diferencias y observar los cambios de una grdfica a atra. En
caso de diferencias estacionales puede suceder que con sélo las
primeras diferencias es suficiente para que se elimine 1la
estacionalidad.

E1 ndmero de pertodos de tiempo (lags) "default™ a imprimir es e}
ntmero de registros dividido entre 3, y &ste es el ntimero de
autocorrelaciones a ser calculadas e impresas.

E1 comportamiento de la ACF cuando existe tendencia,
estacionalidad, etc, se explicd con detalle en el caplitulo 1. El
mejor camino para aprender sobre la funcidn de autocorrelacidn es
graficar diferentes casos y observar el tipo de autocorrelaciones que
se producen.

ANALISIS DE PRONOSTYICO

La seccidn de prondstico de este paquete contiene 13 tdcnicas que
se pueden wutilizar para predecir valores futuros. Algunas de estas
técnicas se parecen: generalmente se toman en cuenta los resultados
obtenidos en el paquete de exploracidn para escoger cual tdcnica
utilizar. Cada una de &stas requiere de cierta informacidn diferente
a 1a ya proporcionada con los datos, estos valores dependerdn del
andlisis de identificacidn y de 1a hipdtesis generada. ta meta al
encontrar los mejores pardmetros es que sean aquellos valores que
minimicen la suma de cuadrados de los residuales ( el error entre
prondstico y el valor real), es decir, aquellos valores que minimicen
el error cuadrdtico medio (MSE), el porcentaje del error medio
absoluto (MAPE) y el porcentaje del error medio (MPE). E&n otras
palabras, se estd buscando minimizar la diferencia entre prondsticos y
valores reales.

Una vez aplicado el paquete de exploracidn es posible entender la
varianza y estacional idad de los datos y &sto es 1o que determina que
técnica es mds conveninte usar. Si se estd inseguro de cual técnica
es wm3ds apropiada se pueden probar todas y ver cual produce el mejor
prondstico, @1 juicio personal juega un papel muy importante. €1
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melor camino para distinguir entre un BUEN prondstico y un MNAL
prondstico es el observar las grdficas. Si el prondstico se vd bueno
PROBABLEMENTE lo sea, si se vé malo, seguro lo es, es aqul en donde
interviene e! juicio y Ta intuicidn.

El mdtodo de Box - Jenkins es bastante accesible a cualquier tipo
de datos, ya que se puede utilizar si se presenta cualquier tendencia,
estacionalidad aditiva 8 multiplicativa, etc. Posiblemente es una
técnica dif¥cil en cuanto a uso pero con la prictica se 1lega a
convertir en una técnica amuy noble.

METODO DE BOX - JENKINS

Despuls de escoger la opcidn 13 del menti de Andiisis de
Pronbstico aparece en menli correspondiente al m&todo de Box - Jenkins:

Identificacibn

1)
2) Estimacidn / Prondstico
3) Regresar a) ment de Andlisis

1) ldentificacidn.
Ourante la fase de identificacidn es necesario descubrir -las

transformaciones que mejoren el modelo. Existe un mend de
identificacidn en donde se tiene 1a opcidn de indicar cual
transformacidn aplicar:
Transformaci8n a 1a serie de datos originales ?
Grado de diferencias 8rdinarias 0
Grado de diferencias Estacionales 0
Longitud del! perYodo estacional 12
Grdfica de funcidn de autocorrelacidn Y
GrAfica de Funcidn de Autocorrelacidn Parcial 14
Los valores que aparecen son los valores default. Posiblemente

pero recudrdese que se esta en otra

parece que todo es muy repetitivo,
tranformaciones solamente duran

etapa del paquete y que todas las
nientras dura la sesidn.

Una vez transformada la serie es recomendable desplegar las
grificas "de ACF y de PACF para checar si los datos son estacionarios.
Estos nos dicen si es necesario volver'a transformar. .

2) ESTIMACION

Cuando se elige esta opcidn es porque ya se tiene una serie
estacionaria y algunos modelos tentativos identificados. EV1 mend de
estimacidn tiene todas )as opciones necesarias para indicar
correctamente ¢l modelo. Este mend es el siguiente:
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:Transformacidn de 1a serie de datos original
Grado de diferencias ordinarias

grado de diferencias estacionales

longitud del per%odo estacional

0O~
~N

Términos autorregresivos ordinarios
Términos de medias mdviles ordinarios
T&rminos autorregresivos . estacionales
T&rminos de medias mdviles estacionales -
Incluye término constante

Numero de pronbsticos hacia atris

Iteraciones mi&ximas para 1a estimacidn de pardmetros
Tolerancia de Convergencia

Estimacidn inicial (A/U)

Grdfica de funcidn de Autocorrelacidn de residuales

<»o0uOo ©00O6OO
So ‘
-

tos valores defalilt para las transformaciones serdn aquellos
indicados-en 1a fase de identificacidn.

E1 té&rmino constante es similar al de regresidn, si se
ferencias no deberd haber té&rmino constante, y 'si
ferencias st deberd existir &ste .

sacar‘on
di no existen
di

La técnica de Box -Jenkins usa un procedimiento de estimacidn no
Tineal y es un mlétodo iterativo, repite aproximaciones sucesivas en
donde cada aproximacidn refina la estimacibn. - €1 valor default para
el mdximo nlmero de iteraciones es 50, Bsto significa que el programa
correrd por medio de su procedimiento . de aproximaciones un mdximo de
50 veces usando la estimacibn - anterior para refinar 1a siguiente.

Usualmente no se utilizan las 50 iteraciones para encontrar el mejor
parimetro. .

La tolerancia de convergencia de .00l indica que las iteraciones
contintian hasta que e)l limite de iteraciones se alcanza b hasta que el

perfeccionamiento en 1a suma de cuadrados de 10s residuales es menor
que 001,

FORECAST PLUS da la opcibn de empezar las iteraciones a partir de
los parAmetros dados por el usuario ( una estimacidn inicial ). VY por
Gltimo 1a g9rafica de la ACF .de los residuales es 1o que .indica. si el
ajuste  -tuvo @&xito ya que ajustando los pardmetros. poco:a poco se _van
reduciendo las autocorrelaciones de los residuales al minimo..

3) PRONOSTICO
Una vez encontrado el modelo se procede a generar el prondstico.
Los .- d1timos pardmetros encontrados en 1a etapa de estimacidn serdn

usados para producir el prondstico. EV aend que se  despliega.  es el
siguiente:
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N&m. de Prondsticos

1
Origen del Prondstico (N)
Porcentaje del Intervalo
de confianza del Prondstico 95

Gridfica de datos originales
prondstico y error

Tabta de datos originales,
prondstico y error Y

E1 nlimero de prondsticos se refiere a cuantos periodos adelante
se quiere pronosticar. El1 m3ximo nlimero es 104, el minimo es 1.

€1 origen del pronbstico es el punto en el cual se deses empezar
a pronosticar. Usualmente es 1a U1tima observacidn del conjunto de
datos, el valor (N) es el nlimero de observaciones que se tienen. €1
origen minimo es N / 2 ( 1a mitad de los datos).

€1 porcentaje de confianza es 95, es decir, que se puede esperar

que el 5% de 1los datos caigan fuera del intervalo de confianza
especificado.

€1 prondstico actual estd dado por una griéfica especifica de

datos originales, prondstico y error y 1a tabla de datos, prondstico y
error.

"En resumen, la experiencia es 1o escencial para utilizar este
paquete y para generar pronbdbsticos, FORECAST PLUS es wmucho muy
sencillo de utilizar, Vos pasos a seguir se pueden definir como sigue:

a. Usar el paquete de exploracidn para examinar los datos.
b. Escoger una técnica de prondstico (BOX -JENKINS).
c. Probar la técnica. Revisar los pardmetros y volver a probar 1la

técnica, Si los resultados se consideran apropiados, usarlos para

el prondstico, sy no, probar con nuevos pardmetros & cambiar la
tédcnica,
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3.2 STATGRAPHICS.,

€1 paquete STATGRAPHICS (Statistical Graphics System) comprende
una gran variedad de temas como : funciones de distribucidn,andlisis
de varianza, an8lisis de regresidn , disefio de experimentos, andlisis
numérico, andlisis de series de tiempo, prondsticos, muestreo, etc.
Por la variedad de temas es un paco mAds complticado de usar en caso . de
que el usuario no tenga experiencia, Es de gran utilidad leer el
manual y a su vez intentar utilizar el paquete. STATGRAPHIECS tiene
una gula de usuarios que se divide en 10 partes:

1) Tutorial de Introduccién.
2) bescripcién de como usar el paquete STATGRAPHICS
(requerisientos del sistema)
3) vescripcidn detallada del manejo de datos.
4) a B8) Referencias del manual para e) andlisis de datos y
procedimientos de graficas. N
9) bescripcidn de como usar STATGRAPHICS
con el sistema APLPLUS/PC
Para usar STATGRAPHICS de este modo se necesita
tener el sistema, versidn 4.0 4§ despuéds,
-y estar familiarizado con el lenguaje de
programacibn APL.

10) vescripcidn de Apdndices incluyendo glosario.

Este paquete estd contenido en 4 discos:

START-UP OISK

PROGRAM DISK 1

PROGRAM DISK 2

SAMPLE DATA SETS/on line help disk (muestras para
ejemplos)

El 4l1timo disco contiene datos de muestra que se usan para correr
ejemplos, este disco se maneja en la unidad de disco correspondiente
al disco de datos, vy no a 1a correspondiente al paquete. También
contiene pantallas con texto de ayuda.
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GENERAL IDADES

Para poder trabajar con Statgraphics es necesario tener
disponible un cierto hardware y un cierto software:

- una computadora personal IBM,XT, AT 8 .compatible.
- 384 kilobytes de acceso a memoria random
- un teclado (& tablero)

- 2 unidades de disco de doble lado y doble densidad 8 una’
unidad de doble lado y doble densidad y un disco duro.

.'= un adaptador grifico y monitor monocromdtico & monitor
de color.

~ ' sistema operativo MS-00S, versidn 2.0 en adelante.

Para iniciar la sesidén de trabajo hay que defiﬁir el ambiente en
el que se va a trabajar:

- ndmero de monitores (1 &4 2), el valor default es 1,

es monocromdtico 8 de color.

- unidad de disco en donde se encuentra el paquete y unidad
de disco en donde astard el disco de datos.

Se despliega una tabla mostrando todos los "~ adaptadores grificos
que se aceptan, la resolucidn y el nimero de colores disponibles con
el tipo de monitor reconendado para el adaptador.

Se tiene 1a opcibn de guardar esta informacidn en e} “automatic
logon™, asY la siguiente sesidn en STATGRAPHICS no se tendrd que dar
otra vez la misma informacién.

El mend principal contiene 22 secciones del nivel A a 13 V
agrupadas bajo los encabezados principales de este mend, &ste da
acceso a cudlquier andlisis de datos y a procedimientos gridficos.

La primera vez que se despliega este amend, el ‘cﬁrsdr estd
posicionado en 1a primera seleccidn del mend, (MANEJQ DE ODATOS).

Existen dos formas de mover el cursor:
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-~ Usar las teclas de flechas para el control del cursor,

- Yeclear la letra correspondiente a la seleccidn deseada.

SELECCION DE TRAYECTORIA RAPIDA

Una vez falimiliarizados con STATGRAPHICS se puede trabajar con
las distintas opciones que este paquete tiene disponibles,
selecciondndolas del men® principal con las teclas de control de
cursor' (flechas) 8 wutilizando 1Ta "TRAYECORIA RAPIDA™ la cual es de
gran utilidad. Utilizando 1la trayecoria rdpida se puede accesar
CUALQUIER procedimiento desde CUALQUIER mend tecleando el ndmero y
letra correspondiente y presionande "return”™, Por ejemplo, se puede
seleccionar Al para entrar a Manejo de Datos a la opcidn de
manipulacidn de variables definidas. seleccionada. Cuando se usa la
trayectoria rdpida, el sistema se dirige directamente a) procedimiento
deseado por 1o que el asterisco dentro del submend ayuda a verificar

si el procedimiento es el correcto mientras que el paquete carga los
programas necesarios,

MANEJO DE DATOS (Data Management)

Una vez seleccionada esta opcidn aparece en 1a pantalla el mend
qQue corresponde a manejo de datos:

HANEJO DE DATOS

Manipular Variables Definidas.
Editor de Datos "full-screen™.

Leer variables definidas de un
archivo $§6.

Grabar en archivos 56.

Importar datos de un archive ASCII.
Exportar datos de un rachivo ASCII.
Importar datos de un archivo DIF,
Exportar datos de un archivo DIF.
Importar una hoja de cldculo

de lotus 123,

Exportar una hoja de cidlculo

de lotus 123,

Recodificar valores extraifos.

- 0O VONOUIA WNKF

-

De. la misma manera que en 3,1 + se explicardn. unicamente 1as
opciones necesarias para crear un archivo, modificarlo, etc,

STATGRAPHICS permite crear y almacenar variables en formatos
especiales en disco 1lamados archivos statgraphics.,
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E1 nombre de 'a variable puede contener hasta 10 caracteres vy
puede consistir de maylbsculas y/d minbsculas y/b nlmeros, deberd de
empezar con una letra. Las letras maydsculas son consideradas
distintas a 1las mindsculas, as! que un nombre escrito en maydsculas
serd distinto a ese mismo nombre escrito en mindsculas. Dos variables
pueden }lamarse igual si no pertenecen a un mismo archivao mientras gue
no sean usadas al mismo tiempo. €£s .obvio que es recomendable que no
se repitan nombres de variables para evitar confusiones.

A) MANIPULACION DE VARIABLES DEFINIDAS

Este procedimiento permite manipular los datos, Es
utilizar esta opcidn cuando se necesite: .
- Crear rapidamente nuevas variables, cuando las variables son
relativamente pequefias

recomendable

Ejecutar cAicu\os rdpidos (ralz cuadrada por ejemplo)
- Modificar datos en tipo y forma.

- Renombrar variables.

bentro de este procedimiento se pueden ejecutar diez operaciones
b transformaciones; ninguna de &stas quedan salvadas en un archivo.
Si se maneja una variable definida de un archivo, #sta se convierte en
una variable RAM al momento de ser transformada, los valores previos
son borrados (de memoria), es decir que los valores previamente
guardados en un archivo no se modifican, y se dice que los valores
nuevos asignadoes son una variable RAM (random access memory).

8) EDITOR DE. DATOS "FULL SCREEN"

Este editor estd disenado para que el usuario almacene sus datos.
Se puede trabajar con variables RAM definidas en el espacio de trabajo
8 con variables previamente almacenadas en un archivo. Este editor
permite:

- Inicializar la entrada de un conjunta de datos grande.
Realizar cambios permanentes en las variables.
- Insertar y/8 borrar valores.
- Localizar y cambiar algdn valor en particular.

- pesplegar e imprimir datos.
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tos datos pueden ser desplegados en el editor de tres maneras:
= 'Numbdricos, caracteres escalares, vectores, matrices de
caracteres que contengan 10 & sds columnas, cada una ocupa una columna
en el editor.

- Matrices numéricas ocupando una columna en e) editor por cada
columsna que contenga 1a matriz. E) nombre de la variable se despliega
arriba de cada columna (en el editor), y as? se identifican columnas
de una misma matriz.

- Matrices de caracteres con mds de 10 columnas, ocupan una
columna del editor por cada 10 columnas de Ya matriz. E1 nombre de la
variable es desplegado arriba de cada columna en el editor y asi
identificar columnas sucesivas de 1a misma matriz.

Cuando se estan proporcionando los datos y algunos de estos
contiene un valor perdido (missing value) hay que dejar el espacio en
blanco en la posicidn que corresponde a este valor, Si este valor
ocurre en la Ultima posicidn de 1a columna, el sistema no reconoce el
espacio en blancos para evitar bste problema hay que dar un valor
adicional en 1a celdilla abajo del valor perdido y luego borrar los
espacios extra.

En STATGRAPHICS, el c8digo de un “missing value™ para valores
numbricos estd dado por -32763. Cuando se salvan los datos en un
archivo utilizando las teclas F2 b F3, cualquier espacio én blanco en
variables numdricas serd reemplazado por el valor de cbddigo antes
sencionado.

€) LEER VARIABLES DE UN ARCHIVO SG

E! procedimiento para leer variables pernmite leer datos de un
archivo y wusar las varijables para el andlisis de datos y en
procedimientos grificos. Cuando se selecciona este procedimiento el
sistema despliega los nombres de las variables disponibles: hay que
recordar que los archivos que contienen a las variables, son archivos
con un formato que utiliza statgraphics en particular.

0) GRABAR A UN ARCHIVO STATGRAPHICS

Este procedimiento permite crear, copiar, renombrar, borrar
archivos statgraphics as? como grabar variables en los archives.

Se necesita, como primer paso, crear un archivo antes de poder
aVlmacenar variables en &1, Se puede alamcenar tantas variables como
se quiera en un solo archivo, pero es mAs ficil manejar los datos si
se crea un archivo diferente para cada grupo de variables. Una vez
creado el archivo, se pueden arfadir variables en &) &8 actualizar
variables cuyos valores van cambiando durante la sesidn de trabajo:
estos cambios son guardados en un archive cuando se salvan . por nmedio
de la opcidn (2) del menl 8 cuando se utiliza este procedimiento.
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Cuando se selecciona esta opcidn se despliega una lista de todos
los archivos con formato statgraphics. Se pueden realizar S
operaciones,con los archivos, dentro de esta opcidn{( copiar,borrar,
copiar un archivo nuevo,renombrar, grabar).

Tanbiln se l1e pueden hacer transformaciones a las variables, el
sistema despliega la Tista de variables disponibles en el archivo, ¥y
tas 6 operaciones a realizar son:

- COMMENTAR (COMMENT): cambiar el comentario asignado a l1a variable.
Escoger 1a variable deseada y presionar C, se podrd ahora teclear
cualquier otro comentario, puede contener hasta 30 caracteres.

- DESPLEGAR (DISPLAY): desplegar en pantalla el contenido de la
variable seleccionada.

- BORRAR (DELETE): Borrar variables de archivo(s).

- NUEVD (NENWN): Grabar una nueva variable en un archive. Se
tendrd que proporcionar el nombre de la variable y el comentario.

- RENOMBRAR (RENAME): Canbiar de nombre a una variable.

~ ACTUALIZAR (UPDATE): Actualizar una variable de un archivo que
ha cambiado durante la sesidn; presionar U, La variable serd
actualizada en el archivo y aparecerdn el dla y 1a hora en la
lista de nombres de variables lo cual confirma cuando se actualizd.

€) RECODIFICAR VALORES EXTRANOS (MISSING VALUES)

STATGRAPHICS reconoce el cddigo de valores extrados en los datos
de tlas variables. En muchas situaciones los procedimientos excluyen
todos los casos que contengan estos valores en cualquiera de 1las
variables. Cuando se proporcionan datos dentro de variables RAM &
dentro de archivos, los valores extranos deberdn ser blancos; si -son
datos - de caracter (alfanuméricos) Yos blancos se respetan, si son
datos numl@ricos el blanco se reemplaza por el valor de cddigo
(-32768). Cuando se selecciona el procedimiento de recodificacidn de
valores extranos se despliegan los archivos disponibles. Se pueden
recodificar valores numbricos tanto de archivos previamente

*almacenados como de variables RAM en el espacio de trabajo. Las
operaciones disponibles son:

- DESPLEGAR (D): Se pueden desplegar las variables antes &
despuds de recodificar para verificar el contenido antes de corregir
y despuls de haberlo hecho.

- RECODIFICAR (R): Si la variable es salvada en un archivo, el
valor perdido serd recodificado y salvado en el archivo.

- RECODIFICAR TOOO (A): Con variables guardadas en un archivo todas

las variables deberdn contener el mismo valor de c8digo para poder
utilizar esta opcidn,
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ANALISIS DE SERIES DE TIEWPO

E1 procedimiento de AnAlisis de Series de Tiempo en STATGRAPHICS

provee de 15 opciones , 1as cuales se enlistan en un mend:

MENU DE ANALISIS DE SERIES DE
TIEWPO

Grafica de secuencia de tiempo
horizontal.

6rafica de secuencia de tiempo
vertical,

Grafica de subseries estacionales
Funcidn de autocorrelacidn

funcidn de Autocorrelacibn

parcial.,

Funcién de correlacidn cruzada
Diferenciacidn ordinaria y estacional.
Remover media & tendencia.
Transformacidn de Box-Cox
Periodograsa.

11. Periodograma integral,

12. "data tapering”

13. Grafica vs. frecuencias de fourier.
14, Box-Jenkins

15. Matriz de correlacidn.

ONG Naw N -

-
ow

GRAFICA DE SECUENCIA DE TIEMPO, HORIZONTAL

Este procedimiento crea una 1ilnea contYnua de una &  dos
series de tiempo. Se pueden especificar los valores de las series
¥y los puntos en el tiempo 8 graficar wunicamente valores contra
Indices (enteros, desde 1 hasta el ndmero de observaciones).

Los valores extraios (missing values) son ~excluidos de la
9rlf\ca y. la  informacidn de entrada para que se depliiegue la
grifica es:

Nombre de la variable que contiene los datos.

~ Nombre de la variable que contiene los puntos en el
tiempo.

(Este vector deberd ser de 1a misma longitud que el de
1os .datos originales).

Nombre de la variable que contiene 1a segunda serie de
tiempo.

(este vector deberd ser de 1a misma longitud de Vos 2
anteriores).

134



‘valores actuales para cada observacidn. Los datos de entrada para

Escala de ejes (derecha 8 izquierda).
Esta opcidn aparece cuando se estdn graficando 2
varijables de series de tiempo.

GRAFICA DE SUBSERIES ESTACIONALES,

La grdfica de subseries estacionales despliega los valores de
una series de tiempo discreta que presenta perlodos. Cada grupo

de datos representa todos los valores de un perlodo para todos los
ciclos.

. Las lineas horizontales representan valores promedio de. las
observaciones para tocdos los ciclos del perlodo correspondiente.
Las lineas verticales son graficadas desde los promedios de los

este procedimiento son:

E1l nombre de 1a variable que contiene los datos.
- Longitud del pertfodo estacional, valor default es 12,

- Estacidn de el primer punto de datos, i.e, el perlodo de
inicto de 1los datos. E1 valor default es 1, si los datos. por
ejemplo, tienen un ciclo anual y empiezan en junio, el valor serd

FUNCION DE AUTOCORRELACION,

La funcidn de autocorrelacidn calcula 1los coeficientes de
autocorreiacidn de una serie de tiempo. E1 .sistema grafica barras
verticales para retrazos (lags) desde 1 hasta el ndmero que se
desee. -Se. pueden utilizar los coeficientes de autocorrelacidn
para probar estacionalidad u otra periodicidad, 4 como un paso
preliminar para determinar -un modelo, es decir, identificar

modelos. "tentativos™. La informacidn de entrada a proporcionar
es:

- Nombre de 1a variable que contiene los datos.
- ntmero de "lags™ que se desean.

Una vez desplegada 1la grifica, si se presiona la tecla

_ <RETURN> se despliega 1a tabla de coeficientes de autocorrelacidn

estimados ast! como 61 error estandar estimado; y -existe la
posibitidad de guardar estas estimaciones en el disco.
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FUNCTON DE AUTOCORRELACION PARCIAL.

Este procedimiento grafica la PACF usando barras verticales
(igual al caso anterior), cuya altura es proporcional al valor del
coeficiente. La informacidn de entrada para desplegar la gr&fica
es l1a =misma que en el caso anterior. También se despliega la
grdfica de coeficientes estimados y error estdndar pudiendo ser
guardada.

DIFERENCIAS SIMPLES Y ESTACIONALES

Este procedimiento permite ejecutar diferencias en la serie.
Las diferencias ordinarias restan el valor en el tiempo t del
valor en el tiempo t+l, el resultado es un vector de datos . con una
observacidn menos que en 1a serie original.

Las diferencias estacionales etiminan los efectos
estacionales restando el valor que ocurre una ESTACION antes del
valor actual. €1 resultado es una estacidn menos que 1los datos
originales. E1 sistema permite guardar estas diferencias en una
variable. La informacidn de entrada es:

- Nombre de la variable que contiene los datos.

- Orden de las diferencias. - Si se teclea (1) las diferencias
son ordinarias, si se necesitan diferencias estacionales
proporcionar 1a longitud estacional.,

~ Nombre de 1a variable en 1a que se quiere salvar los
resultados. Si se presiona la tecla <return> éstos no serdn
9uardados.

E} sistema crea una variable RAM con el nombre de la  nueva
variable y 'despliega un mensaje diciendo cuantas observaciones

- fueron guardadas y esta variable se puede usar en otros
‘procedimientos, En caso de querer usar esta variable en otra

sesidn de statgraphics se tienen que wusar los procedimientos
descritos en "Manejo de Datos” para guardarla en disco.

PERIODOGRAMA INTEGRAL

E) procedimiento del periodograma integral verifica en donde
los datos, en una serie de .tiempo, son aleatorios. El
procedimiento grafica 1a suma acumulada del periodograma ordinario
normalizada a (0,1) en 1a escala vertical; tambi&n incluye limites
de Kolmogorov-Smirnov del 75% y 95% para una distribucidn uniforme
de ordenadas. La informacidn de entrada es:
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- Nomwbre de 1a variable de datos.

- Decir si se quiere restar 1a media de los datos.

METODO DE BOX AND JENKINS

Este procedimiento permite modelar con 1a serie original @&
diferenciada, es necesario utilizar las teclas de funciones (function

keys) para accesar los procedimientos de estimacidn, diagndstico vy
prediccidn, Los datos de entrada para ejecutar Box and Jenkins son:
- MNombre de Ya variable que contiene los datos.
. Una vez dado este nombre aparece un panel en 1a pantalla, en el

Qque se accesan otros datos de entrada correspondientes al modelo

"tentativo™ y 1a informacidn necesaria para estimacidn y diagndstico,
Ostos son los siguientest

ORDEN DE DIFERENECIAS ORDINARIAS: Orden de las diferencias a

realizarse en 1a estimacidn del modelo.
0 ---> Sin diferencias
1 ---> primeras diferencias
2 ---> sequndas diferencias

CONSTANTE CONTENIOA EN EL MODELO: S¥ se desea incluiur 1la
constante al modelo se responde YES, en caso contrario se responde NO.

ORDEN DE TERMINDS AR : ndmero de pardmetros autorregresivos a
estimar (orden p de 0 a 6).

ORDEN DE TERWINOS WA: ndmero de pardmetros de medias wdviles

a
estimar (orden q de 0 a 6).

ORDEN OE ODIFERENCLIAS ESTACIONALES: Nimero de

diferencias
estacionales a aplicarse en Y'a estimacién del modelo.

LONGITUD DE LA ESTACIONALIDAD: proporcionar el “"span™,es decir,
el ordenn estacional. Dar cero si no es estacional el modelo { un
span=12 se usa para datos mensuales).

ORDEN DE TERMINOS SAR: Nlimero de parimetros

autorregresivos
estacionaies a4 estimar en el modelo (orden P de 0 a 6).
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QRDEN DE TERMINGS SMA: Ndmero de parimetros de medias mdviles a
estimarse en el modelo (arden Q de 0 a 6).

NUMERO MAXIMO DE RETRASOS (LAGS) PARA LA GRAFICA DE ACF: Nimero

mdximo de retrasos que se desea en grdfica de 1l1a funcidn de
autocorrelacidn.

NUMERO DE RETRASOS PARA LA PRUEBA DE CHI CUADRADA: Ndmero de
términos para la prueba de chi cuadrada de bondad de ajuste de en las
autocorrelaciones de los residuales.

NUMERO NAXIMO DE RETRASOS PARA LA GRAFICA DE PACF: Ndimero nixing

de retrasos que se desea en la grdfica de 1a funcidn de
autocorrelacidn parciatl,

NUMERO DE PRONOSTICOS QUE SE DESEAN: Ndmero de puntos a ser
incluidos en_el prondstico sobre el modelo ya ajustado.

CRITERIO L PARA TERMINAR: €1 sistema terminard el proceso de
estimacién cuande 1a suma de cuadrados de 1los residuales entre
iteraciones alcance el cambio minimo especificado en este punto (sayor
o igual que cero).

CRITERIO 2 PARA TERMINAR: E1 sistema terminard el proceso de
estimacidn cuando el pardmetro estimado entre iteracicnes alcance el
minimo cambio especificado en este punto. .

Como se dijo antes esta es a la informacidn que se actualiza en
el panel dependiendo del modelo que se quiera estimar. Por otro lado,
tambi&n es posible realizar algunos de Jos procedimientos descritos en
la  seccidn anterior, de este mismo capltulo, como son las graficas de
ACF. .y .PACF, diferencias ordinarias y estacionales, etc. Estos
procedimientos se accesan con las opciones que aparecen en la parte
inferior .de la pantalla y wutilizando las teclas de funciones
(F2,F3,...) v son lTas siguientes:

F2 (SERIES) : Crea las grdficas de los datos originales 8 datos
transformados (diferencias). En este Altimo caso, el sistema requiere
del orden de las diferencias ordinarias o estacionales: ’

0 ---> No diferenciar ' )

1 ---> primeras diferencias

2 --<> segundas diferencias

‘F3 (ACF) .z Grafica.la funcioh de .autocorrelacidn auestral de los
datos originales 3 transformados.

F4 (PACF) Grafica 1a funcidn de autocorrelacidn parcial
muestral de los datos originales 4 transformados.
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En estos dos procediliéntos. se despliega 1a tabla de
coeficientes de autocorrelacidn y el error estandar estimados con la
posibilidad de ser salvados.

FS (ESTIMN) * Se entra en el procesa de estimacidn de 1los
pardmetros del modelo y de las estadisticas. Si la estimacidn resulta
satisfactoria se despliega una tabla con 1los pardmetros, errores
estindar aproximados, niveles de significancia etc. €sta tabla
incluye la varianza estimada de los residuales basada en 1a media del
error estandar y en 1a prueba de chi cuadrada.

Las siguientes funciones se deben utiljzar una vez estimado el
modelos

. F6 (RACF) Grafica l1a funcidn de . autocorrelacidn de 1los
residusles del modelo.

.. F7?7 (RPACF) : Grafica la funcldn de autocorrelacidn parcial de
los residuales del modelo.

F8 (INTPER) : Produce el periodograma integral de los residuales
del modelo.

F9 (FORCST) : oGrafica el prondstico usando el modelo ya ajustado
con un 50% y 95% de limites de confianza, €£s posible guardar este
prondstico asl como los limites.

NOTA:s Todos los procedimientos que grafican preguntan al usuario
si sa desea 1a gridfica de datos originales d diferenciados.
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3.3 OTROS PAQUETES

Es importante saber que existen otros paquetes que manejan
series de tiempo y en particular el mltodo de Box-Jenkins. Los
dos paquetes expuestos en las secciones 3.1 y 3.2 son para ser
utilizados en computadoras personales (PC) y as! como é&stos hay
otros similares y algunos de ellos se explican en esta seccidn,

Tambid&n existen paquetes para computadoras mini, macro, etc.
que generalmente se manejan en base a llamados a las subrutinas
del paquete (biblioteca) a travds de un programa fuente elaborado
por el wusuario. Esto podrta resultar wmds complejo para el
usuario ya que se necesitan conocimientos de programacién. Por
ejempio si se desean obtener las diferencias, ordinarias dentro
del programa se hace el 1lamade a 1a subrutina que realiza
diferencias ordinarias. Estas bibliotecas no manejan menus, ast
para obtener varios resultados en una misma corrida se tendrén
que hacer diferentes 1lamados a subrutinas distintas dentro del
programa. En esta seccidn se explican mAs detenidamente estas

"bibliotecas asY como algunos paquetes para PC.

Petrd

BIBLIOYECAS (1)

Generalmente estos paquetes manejan una gran vartedad . de
temas, como por ejemplo:

-=-=-> Ceros y Polinonmios

---> Ecuaciones Diferenciales

-~-> Minimizar y Maximizar una Funcidn

-==> Ajuste de Curvas

---> Eigenvalores y Eigenvectores

etc. ..

A) INTERNATIONAL NATHEHATICAL AND SCIENTIFIC LIBRARY {(IMSL)

La biblioteca IMSL, contiene un gran ntimero de funciones y
subrutinas que cumplen con diferentes prop8sitos. La biblioteca

estd disponible en precisidn sencilla (imsl.olbd) y doble
precisidn (imslidp.oalb).

(1) Informaci8n proporcionada por el Instituto Mexicano detl
lea.
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La biblioteca se encuentra particionada en paquetes y cada
uno de ellos cubre cada uno de los temas. Para diferenciar un
paquete de otro y accesar el tema que se desea, cada uno comienza
con una letra relacionada con el tema, por ejemplo:

AndVisis de Varianza: Todas las subrutinas de este paquete
comienzan con la letra A.
Estadistica BAsica:

Todas las subrutinas de este
comienzan con la letra B.

paquete

€1 paquete que maneja series de tiempo es:

PREDICCION; ECONOMETRIA, SERIES DE TIERMPO, TRANSFORMADAS

ECONOMETRIA, SERIES DE TIEMPO, TRANSFORMADAS (Todas las
subrutinas de este paquete comienzan con 1a letra F).
Algunas de las subrutinas son:

--=> Estimacidn preliminar de pardmetros autorregresivos en
un proceso estocAdstico ARIMA.

---> Medja, varianza, autocovarianza, autocorrelaciones vy
_autocorrelaciones parciales para una serie de tiempo estacional.

«=--» Prediccidn de series de tiempo y 1Ymites de
probabilidad usando un modelo ARIMA (Box-Jenkins).

¥y existen como estas otras mis.

B) NUMERICAL ALGORITHNS GRQUP. (NAG)

ta 1ibrerta NAG, es una coleccidn de algoritmos para 1la
solucidn de problemas numdricos en computadora. Se encuentra
dividida en capVtulos los cuales comprenden an3lisis numdrico &
estadistico. Algunos de los temas que se& manejan sont

---> Ralces de una & mds ecuaciones trascendentales.

~-=-> Sumatoria de series.
-——->

Ecuaciones diferenciales ordinarias.

-——->

Ecuaciones diferenciales parciales.

_---> ANALISIS DE SERIES OE TIEWPO.
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Cada capitulo tiene un nombre, de uno 8 tres caracteres y un
titulo, es decir

S aproximacidn de funciones espectrales
002 Ecuaciones diferenciales ordinarias

€1 tema de interds, series de tiempo corresponde a la
subrutina ’

G613 Andlisis de series de tiempo

Algunas de las subrutinas para series univariadas son:

--=> Diferencias estacionales y no estacionales.
-=-=> Funcidn de autocorrelacibn muestral,

~=-=-> Autocorrelacibdn parcial luesira\.

-—-> Estiﬂacibﬁ preliminar de un modelo ARIMWA.

---> Actualizacidn de un conjunto de datos para prediccibn.

etc...

En estas dos bibliotecas (IMSL y NAG), tambidn existen
subrutinas para. series bivariadas que no se especifican , ya que
no son de interd&s en esta tesis. E1 inconveniente . que se
presenta en el uso de estas bibliotecas es 1a necesidad de los
argumentos en las subrutinas, ya que es necesario saber cuales
necesita cada subrutina, cuales son de entrada y cuales de salida
¥ que representa cada uno de ellos, Cada subrutina necesita de
esta informacidn para realizar los cdlculos. Comparando con los
paquetes para computadoras personales es una forma muy distinta
de. trabajar.

PAQUETES PARA PC.

Actualmente existe un grupo de programas de andlisis
estadistico 1lamado "THE STATISTIC SERIES"(+) para ser utilizados
en APPLE 11 &ienm PC.

HUMAN SYSTEM DYNAMICS 'se propuso proveer  programas de
andlisis estadistico que satisfacieran las necesidades de
investigacidn y de docencia. ©Dentro de STATISTIC SERIES existen

(*) Pertenece a Human System Dynamics”™
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una gran variedad de paguetes.
1.~PC REGRESSION

Este paquete provee miltiples rutinas de regresidn para
se pueden utilizar, por ejemplo :

-=-~> Microbiolegla: siguiendo la pista del vigor de
bacterias.

que

Yas

---> Indicadores financieros en busca de un mejor mercado.

---> Psicologla: prediccibn de l1a conducta de un grupo.

Se pueden manipular los datos usando un amplio nOmero
opciones para transformar los datos.

PC REGRESSION incluye "lead and 1ag” para el andlisis
series de tiempo, medias mdviles y suavizamiento exponencial.

PC REGRESSION ACEPTA:

2 a 37 variables por regresidn.
creacidn del archivo de datos.
archivos del paguete PC STATISTICIAN
archivos del paquete PC ANOVA
archivos .dif de Lotus 1-2-3

archivos ASCII.
PC - REGRESSION CALCULA:

Estadistica descriptiva.
Correlaci8n mdltiple cuadrada.
Prueba t para coeficientes.
Matriz de correlacidn.

Varianza- matriz de covarianza.
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Correlacidn matiple.
Correlacidn parcial
Error estdndar
PREDICTED SCORES

RESIOUAL SCORES
E1 costo de este paquete es de 200 dlis.

2.-PC REGRESS II

Este paquete provee rutinas (profesionales) de regresidn
mditiple pudiendo ser utilizadas , por ejemplo por ingrenieros
petroleros para predecir la buena Vocalizacidn del crudo.

Este paquete permite crear archivos, borrar, editar, crear
subarchivos, buscar y seleccionar records y transformar datos.

Incluye transformaciones para ayudar en el andlisis de
series de tiempo

REGRESS Il ACEPTA:

1l a 20 variables por archivo

Archivos con formatos de impresidn VISICALC

CALCULA:

Prueba t para coeficientes
Matriz de correlacidn

Matriz de covarianza
Estadistico de Durbin-wWatson
Standard Error

Correlacidn Serial.
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Estos dos paquetes son parte del grupo de “statistic
. series”™, posiblemente no contengan el tema de andlisis de series
de tiempo ni tampoco el Método de Box and Jenkins pero si
proporcionan herramientas para realizar el andlisis.

Por d1timo cabe mencionar que tambidn existe IMSL para PC's,

y el paquete estadistico SPSS que tambi&n maneja series de
tiempo.
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CAPITULO <4

APLI CACION VY ANALISIS COMPARATIVO

Hasta ahora se han explicado las bases tedricas en las que se
apoya el andlisis de Ingresos por Turismo as! como los dos paquetes
que se van a utiiizar. )

Este capitulo es importante ya que contiene el objetivo principal
de esta tesis, Por otro lado, el fendmeno de ingresos por turismo
suestra auy bien la forma de wanejar los conceptos explticados en 1los
capitulos anteriores, ya que se jlustra la existencia de tendencia,
ciclos, patrones, etc.

En 1a ACF y PACF se observan picos en Marzo-Abril, Junio, Julio,
Diciembre que se pueden interpretar como temporadas altas de
vacaciones. Se puede observar también que afio con afio se repite un
comportamiento (existe un patrdn en los datos).

Para realizar este andlisis se utilizan los paquetes FORECAST
PLUS y STATGRAPHICS (capitulo 3), &sto tiene como objetivo comparar la
eficiencia de cada uno. Se pretende que esta comparacidn tenga un
logro. diddctico, ya que dependiendo de 1a que ofrezca cada uno y de
las necesidades a cubrir se pueda decidir cual de los dos es alds
conveniente usar.

Por &l1timo, se ha venido mencionanda Yo importante que es el
juicio personal al realizar un andlisis como &ste, y es en este
capitulo en donde se pone en prictica.

Al finalizar este capitulo se obtendrdn 2 resultados:

-=-=> E1 pron8stico de valores futuros realizado por los dos

paquetes y

---> And8lisis comparativo de los paquetes.

Cabe senalar que no se pretende llegar a mostrar que un paquete
sirve y el otro no, es decir, que sblo uno es bueno, si no que se

pretende hacer notar que ventajas y desventajas existen en el . uso de
estos paquetes y que ofrece cada uno para realizar el andlisis.
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Las grdficas que se presentan en este caplitulo corresponden a los
dos paquetes de manera indistinta, para facilitar el andlisis.

Los datos histdricos disponibles son ingresos por turismo
sensuales (ddlares), a partir de enero de 1978 hasta 1988, 1a lista
cospleta de &stos aparece en e) capitulo 2.
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4.1 ANALISIS INICIAL
(Identificacidn del modelo)

A) DAYOS ORIGINALES.

2.
3.

Obsérvese la figura la y figura 1b (grhfica del forecast plus)

(X 100000) Original Series

0 E 0 0 1% 1%
time index

figura la
OBSERVACIONES:

Ligera tendencia creciente.

No se observa mucha variacidn de los datos.con respecto a la media
Se observa la repeticibn de un comportamiento ‘afio con aho. Esto
es mds notorio a partir de 1984, existe el . mismo comportamiento de
septiecabre a septiembre. :

Los picos mAs altos que se observan corrosponden a los meses de
FEBRERO, MARZO o ABRIL y OUICIEMBRE.

Los picos mds bajos corresponden al mes de septiembe.

La repeticidn de picos refleja estacionalidad (estacionalidad
multiplicatival, s=12 (i2 puntos por cada ciclo).
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A.1) FUNCION DE AUTOCORRELACION MUESTRAL

La gridfica de estas funcidn se encuentraﬁ en 1a figura 2,
i) Los valores significativos son:
1,2,3,10,11,12,13,17,18,198,23,24,25
de &stos Vos que mis sobropisan del intervalo de confianza son:
1,2,11, 12, 13,24

E1 valor del estadistico t para los valores rast;ntos a estos
41timos es:

VALOR ESTADISTICO ¢t
1?7 -1.46 .
19 -1.48
23 ' 1.69
25 1.72

como./t/ <= 2 tal vez se pueden considerar como cero. De los valores
que se. consideran significatives 1 y 2 muestran indicios. de parte
aiutorregresivos y 11,12 13, 23,24,25 auestran. . .indiclios de
estacionalidad.

ii) Esiad‘stico de Box-P{erce con 31 grados de libertad =516.6
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A.2) FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL MUESTRAL
Figura 3;

Esta gridfica NO nuestra estacionaridad. NO decae a cero
rapidamente. Esto indica que los datos npo son estacionarios,

INGRESDS + BOX-JEXKINS ANALYSIS: IDENTIFTCATION
PARTIAL ACTOCORRELATION FUNCTION

126 Obmery \tlﬂn' n the mrklna S!I‘IQI

#ean of the Borkang Series « 184021,
Standard Devistion of the lulll-' Serias = 47777.91
49 Velue T-Value -1.0 () +1.0
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A.3) BOX PLOT

La técnica de Box Plot refleja una estacionalidad multiplicativa,
&sto se observa en 1a figura 4.

= EXPLORATORY [ATA ANALYSIS
. 8oy pLOT

#§919.04 134021.31 31%671,2

ane
onservazions
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Todo 10 anterior sugiere realizar alguna transformacidn a los
datos, va que hasta el momento se puede concluir que 1a seris NO es
estacionaria.

A.4) SPREAD VS. LEVEL PLOT

€En la grAfica generada por esta t&cnica (Fig 5), aparece una
serie de puntos formando una 1inea inclinada, &sto indica que la
varianza no es estable en los datos. La transformacidn sugerida (tal
vez no la wmejor para este caso en particular) es tomar el logaritmo
natural de los datos.

Este serd el paso a seguir despuels de observar
el periodograma integral de 1a sertie original.,

Asly se podra observar
sy esta transformacidn es 1a ideal. :

© - EXPLOMATORY DATA ARAZTSIS
SPREAD Vs LIVEL PLOT

Loy of spread
11.13%

Lo of
Lavel
11.406

B
R |

32.106

- !l.'\lrllll Subsets of 32 Cunl.eu!;vn Ohllrvlllnnl
Lea res Eatimete of Siops o 1.0
Approvsnate Traneformatian tu Stabilize s..na * tog

§igura 5
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A.5) PERIODOGRANA INTEGRAL

Observando l1a figura 6, se observa que los datos no son
estaciomnarios, el tener valores muy altos indica la presencia de
tendencia, 1a existencia de saltos sistemdticos (escalones) indica
estacionalidad.

Integrated pericdogram for ingresos

BCA G- p-CBCO

bl 0.1 % 2.3 0.4 .9
cucles/sampling Interval

figura 6
Oe este primer reconocimiento se puede concluir que se tienen datos

con tendencia, estacionalidad y no estacionarios. for 1o que tendrdn
que realizar diferencias y/8 transformaciones.
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8) LOGARITHO MATURAL DE LOS DATOS

ta grdfica generada (time plot) del logaritmo natural se puede
observar en la figura 7.

Original Series

AONSIGI™ HOr

tUme index
figura 7
OBSERVACTONES:

1.- Comparando esta gridfica con 1a de:los ‘datos originales, se
gbstrva que no existe un ca-bio s\gnif\cativo en el comportamiento de
os datos. .

2.- Se sigue observando un patrdn en los datos, es decir, se
observa estacionalidad.

' 3.- La varianza no es estable.

4.- Se elimina un poéo 1a tendencia.
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B.1) FUNCION DE AUTOCORRELACION MUESTRAL
Figura 8.
. Los valores significativos son:
1,2,11,12,13,18,24
estos valores, practicanente son los mismos que la ACF de la
serie original.
ti. La grdfica decae a cero, no muy rapidamente.
%3, Estadistico de Box-Pierce con 3% grados de Yibertad = 467.1

Disminuye con respécto al anterior pero todavia es bastante

§rande ya que:
) Q > X => no se puede considerar
como ruido blanco.

Wmy of [NCAESOS - BOY-JENRINS ANALYSTS: TDERTIFICATION
ACTOCORRELATION FUNSTION
136 Tbsesvations Lhe Nurking Su.l'l

Fasn of the Working 3eries 4 Li.
Stsndard Oeviation of the hcrlnm; Serias v -3 $34)

13 Value T-Value
i 0.76 8.85

1.0 c.0 -1.0

cery

:
]
3
B
]
s
1
v
t
1
3
i
1
3

n

! 1 « Letanated Two-Stendard Error linits

Sox-Prerce Chi-Square Statistic wizh ) Degrees of freedon + &57.1
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8.2) FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL MUESTRAL.
La figura 9 muestra el comportamiento de esta funcidn.

Esta grAfica NO wmuestra estacionaridad, no decae a cero
rapidamente. No se v& un cambio significativo con respecto a la PACF
de 1a serie original. .

Log of INGRESOS - BON~JEXKINS ANALYSTS: IDENTITICATION
PARTIAL AUTCCORRELATION FTNTTION .
2C Olweriations ir. ‘the Working Series
Hean of the wWorkins Seraes * 1i.8233
Standsrd Deviation of the workina Beries = .:*::m
.43 Valua T-value -1.0 0.0 *1.0
0.76 0.3
-1.76

Gon

BLNGSR3BIRTAIRENS

D412 000 00103 0 1= e 2

;0
1
7
4
o
c
2 .00
b2 0
30 «27
11

1 3 v Letinste? Twe-Stendsrd Ceror Linsts

§igura 2
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8.3) BOX-PLOT.
Obsérvese 1a figura 10,

Presencias de estacionalidad. Se observa una media y varianza
constante -

Loy of INCRESOZ - EEPLORATORY DATA AMALY3IS
mOX PLOT
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8.4) SPREAD VS. LEVEL PLOT

Obsérvese 1a figura 11,

La Y%nea vertical auestra que los datos son estacionarios.
transformacidn mejora el modelo.

Level
11.402

12071

3
:
s

¢ INGRLSOS - CXPLORATORY DATA ANAL
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- Spread .
T .363
M =-1
) '
.. . t
. i1
. +
. H
s
- st
'
'
. :
> :
3
. :
. .
'
. . B
'
:
s
:
- w H
*
. '
o :
. s
. :
P s
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Surearizes Subsucs of n cnn-ncu:n- Obsarvations |
L--n Squares Eatinate of Siope It B

fégura 11
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B8.5) PERIOCOOGRAMA INTEGRAL
Figura 12,

Comparando con el periodograma de los datos originales (figura 6)
no existe mucha diferencia, se sigue observando tendencia y los. datos

no son  estacionarios, as\ como saltos escalonados indicando
estacionalidad en los datos.

lnt'ugnud nriodog}m tull'- 106 ingresos

0.6

SCw BC—rP—CICO

o 0.1 %2 0.3 LX) Q.3
cucles/sampling interval

figura 12
Al analizar esta transformacidn se observa que no es la
transformacidn mhs adecuada, no es mala pudiendo combinarse
posterijormente con diferencias, dependiendo de como se vaya

presentando en andlisis, No mejoran Jos datos y todavia no se tiene
una idea de un modelo tentativo.

El siguiente pasbr es tomar primeras diferencias ordinarias para
quitar esa ligera tendencia que se observa. .
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C) PRIMERAS DIFERENCIAS ORDIMARIAS

La grifica de las primeras diferencias se observa en la figura 13

{X 10000} 4 tonsessonal Differences
8

womAaQs -

time -index

figura 13

OBSERVACIONES:
1. #Ho existe tendencia
2. MNedia y varianza constante

3. Se observa estaclionalidad. Se repite el mismo patrédn cada afo.

160



C.1) FUNCION DE AUTOCORRELACION MUESTRAL.

Observar Ya figura 14 .

Los valores significatives son:
3,6.12,18,24

Observando 1a funcidn , va mejorando en comparacidn con las
anteriores; los valores de 3,6,18 no son sumamente grandes por lo que
pueden no ser significativos para el modelo. Los valores de 12 y 24
indican 1a presencia de un comportamiento estacional.

1. La distancia entre los dos valores significativos es de 12
perlodos , 1o cual sugiere un span=12, Esta funcidn sugiere un modelo
SAR & SMA, observando que se trunca en Q=4, E£sto se deberd tomar en
cuenta si la PACF refleja un comportamiento que represente a uno de
estos modelos. .

¥i. E) estadistico de Box-Pierce con 31 grados de libertad =

260.8 es considerablemente menor al del logartimo de los datos con los
mismos grados de 1ibertad.
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. +INGRESOS - - lON-JENNiNS ANALYSIS: JDENTIFICATION
AUTOCORRELATION FUNCTION
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C.2) FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL MUESTRAL
A} observar la figura 15.
Se v& una wejorta en comparacidn con las dos anteriores. E£) valor del

ertodo 28 es grande 'y estd muy lejos, por 1o que en 1a etapa de
stimacidn podrta eliminarse sin haberse tomado en cuenta.
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€.3) 80X PLOT

Se observa (fig 16) que los datos fluctdan un

de 1a media; se

"™

hd

20

observa estactonalidad.

TSGRESOS = EXPLOMATOMY DATA ANALYSIS
" 0% TLOT

poco mds

* « Midegan

ORI

Each Lou: sunhuriies 12 obeer: .

The fine. sariatel 1o Swrner) % opwervaricns

figuna 16
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C.4) SPREAD VS.

En Ta grifica generada (fig 17) se observa una ) inea
inclinada. Los datos se pueden considerar estacionarios.

LEVEL PLOT

fﬂanalanto

Aunque esta tdcnica no sugiere una transformacidn,

seguir transfarmando 1o0s datos para VYlegar a

tog of
Level
' 0.000

9.768

B N

10438

- FRPLOAATOAY DATA AKAZYSIS
SPREAD VS LEVEL FLOT

Log of spresd

11,373

te of

lunln of 12 c»muu;o Obssrvationa

Slope » .0

122 atima
Approxinate ?unuuruunn te Stabilite Spread o tau

digura 17 '
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€.5) PERIODOGRAMA INTEGRAL

Figura 18; Se observan los datos alrededor de la media,los picos
que se observan son signho de estacionalidad. La figura muestra que se
elimind la tendencia.

Integrated pericdogram for pridif

BCW BB =CICH

o 0.4 0.2 0.3 0.4 0.9
cucles/sampling interval

figura 18

En este paso se elimind 12 tendencia y se estacionarizd la seris.
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D) PRIMERAS DIFERENCIAS ESTACIOMALES

Tomando un “"span™ s=12 la gr3dfica de datos se presenta en la
figura 19. - .

woueTQd~

time index
figura 19
OBSERVACIONES:
1. La media es constante
2. La varjlanza es constante; existe variacidn pero no es

significativa,
). Se elimina la estacionalidad

4. Practicamente la serie es estacionaria ya que tiene media vy
varianza constante. :
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0.1) FUNCION DE AUTOCORRELACION MUESTRAL

Figura 20,
4. La funcidn de autocorrelacidn decae a cero muy lentamente.
¥4, E) estadistico de Box-Plerce con 28 grados de libertad,

Q = 611.3, ¢s demasiado grande.

INGAESOS - BOXN-JENKINS AMALYSIS: IDENTIFICATION
ACTOCORREILATION FUNCTION
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D.2) FUNCION DE AUTCCORRELACION PARCIAL MUESTRAL

figura 21,

Los valores significativos son

11,12,23

€1 valor L indica la opresencia de parte autorregresiva 4 medias

mdviles. Los valores 12y 23 indican presencia estacional, sugieren un
modelo estacional autorregresivo y/b meadias mbviles con s=12, es
decir, SAR(1), SHMA(1) & SARMA(Ll,1).

INGRESOS = EON-JENKINS ANALVSIR: IDENTIFICATION
PARTIAL' ACTOCORRELATION FONCTION

"114 Observations ir. the korkino feries
Mean of the working Series = 111331
Standasd Deviatavn vl the Working Sar

e o 30185.%3
Degres of Sessonal Differencing = )
Tevalue -1,0 c.0

@

“1.0

|secnsesscnncises

PRSTCYRII

2ol hesourcrasendn

f 1 » Eszinated Twn-Standard Error Linits

figura 21



D.3) BOX-PLOT

La grdfica de box-plot corresponde a 1a figura 22. Clara

observa . que . 1a serie tiens una media ‘constante’ y
constante. : ) )

'lt.. 36
una varianza
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0.4) SPREAD VS. LEVEL PLOT

En la figura 23 se observa una banda ligeramente inclinada. La
varianza es dependiente del nivel: al igual que en Ta figura 17, no se
sugiere ninguna transformacidn, pero se concluye que el utilizar
unicamente diferencias estacionales no es el mejor camino.

BMGRESOS - EXPLORATORY DATA ANALYSIS
SPREAD V'S LEVEL PLOT
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“0.5) PERIODOGRAMA INTEGRAL

La figura 24 muestra un modelo con
estacionalidad ya que se elimind al realizar las diferencias

estacionales. Se puede conluir que el modelo ya no es estacional pero
tiene una tendencia creciente.

tendencia. No se refleja

Integrated poricdogram for SIDIT

BEW Si~vwp-ctICO

o0t .2 9.3 0.4 0.3
cycles/sarpling interval

figura 24

Hasta el momento se ha visto que al
diferencias de wanera separada se elminan clertas cosas pero se

acentlan otras y no se ha logrado hacer estacionario el modelo, €1
siguiente paso es combinar transformaciones con diferencias.

hacer transformaciones y/8

Hasta aquty , el tomar diferencias ordinarias ( primeras
diferencias) ha dado como resultado un mejor comportamiento de los
datos. Se empezard trabajando con estas diferencias.

Se observd tambidn que el tomar primeras

diferencias ordinarias
elimina Va tendecia creciente

que presentan los datos ariginales y el
tomar diferencias estacionales elimina Ya estacionalidad, por 10 que
es obvio pensar que tomar ambas mejore el modelo y tal vez sea el
definitivo para continuar con estimacién. La transforwacidn de
logartiso se descarta ya que no presentd 1a mejor opcidn.
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€E) DIFERENCIAS ORDINARIAS Y DIFERENCIAS ESYACIDNALES.

. La figura 25 muestra el comportamiento de los datos con priseras
diferencias ordinarias y primeras diferencias estacionales.

1 Nonseasonal Differences

<X 1000) . 1 Seasonal Differenc
O A i teeeiaiages e eies it
i
i
I
s
o
s
-0 » [ L ] - 120 - 1%
time infex '
figura 25

OBSERVACIONES:

1. Se observa media y varianza constante.
2. Mo hay tendencia. ’

3. No hay estacionalidad.
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E.1) FUNCION DE AUTOCORRELACION MUESTRAL.

Observando la figura 26, los valores significativos son:

1,12

. La func idn dis-;nuye rapidamente a cero, mostrando

estacionalidad.

ii. Sugtere un madelo AR(1l) x SAR(L), el término autorregresivo
ordinario 1o sugiere el valor significativo 1.

531.59 se toma que esta funcidn se trunca despuds de 12, se puédc
pensar en un modelo AR(1l) x SMA(1l). Recuérdese que 1a ACF de un SNA
se trunca en sQ, en este caso Q=1 .

iv. Estadistico de Box-Pierce con 28 grados de 1ibertad = 43.6

1INGRESOS -~ BOX~-JEXKINS ANALYSIS: SDENTIFITATION
AUTOCORRELATION FUNTTION
112 Observations ik the Warxang Sera
Sean of the Working Saries ses5.5376
Standard Manuo_n of ¢ hotrking Series o is813.q%

Degrae of Regular Di1f( .
Desrae of Seamonel Gifferencias o 1

[
<

-1.0
: u-0 -1.0

3
1]
'

LT TRy TP PRI
.
e o e e i

cennepure

e

t 1 v Istinsted Two-Standsrd Lecor Limte
Ba-Pisrce Chy- Te Statistic with 28 Degrees of freedou = 41.6

Probamilsey « .03;
173 figura 26




£.2) FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL MUESTRAL

Observar la fisura 27;

Los valores significativos son:

21 valor 28, no tiene importancia para el modeln y se Tpuede
Asegurar que el 1la etapa de estimacidn y diagndstico este valor se
elininara, . !

fsta funcidn disminuys a cero con valores significativoes en
méltiplos de 12: : .

2l valor de 12 es -0.39

el valor de 24 2s -0.2)
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L — :
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—— :
ofenes H
— !
— H
’ - 1
d :

0t o vetimatod Tam-ntandard Prror Linits -
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sl se grafica el valor de 36 ser) mds pequefio, como se observa en .Va
figura 27a.

Tatinated Partial Autocorrelations
for 1 Nonseasonal Differences 1 Seasonal Differences

s e L et M

P T L L e L L]

10 ol 0 © % ®
s
figura 27a

€ste comportamiento sugiere un modelo multiplicativa AR(1) x
SHA(1); reculrdese que Ya PACF.de un modelo SHMA dissinuye a cero con
valores significativos en mtiltiplos de "s®
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E.3) BOX-PLOT

La figura 28 wmuestra un modelo estaclonario, no refleja
estacionalidad y el comportamsiento es alrededor de 1a media.
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E.4) SPREAD VS. LEVEL PLOT.

Observese que la figura 29, muestra una  1inea totalaente
vertical, sin  ninguna. variacidn, @ésto hace suponer que hasta el
monento é&ste es el mejor wodelo.

IXGRISOS - EXPLORATORY DATA ANALYSIS
SPRIAD VS LEVEL PLOY
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E.5) PERIODOGRANA INTEGRAL.

Figura 30; No muestra tendencia, el comportamiento de tlos datos
es mejor con respecto a las grificas del periodograma integral de los
pasos anteriores.

Ligaros picos que pueden indicar presencia de estacionalidad.

Refleja un cosportamiento un poco alejado de la media.

Integrated periodogram tor DIF42
1 . . [

o
-

o
~

BER ec=wemcacn
o
-

] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.3
cycles/sampling interval

figura 30

Hasta el momento se puede concluir que se tiensn dos modelos
tentativos,

Con este paso 1a serie ya no contiene tendencia (observese
comportamiento de) periodograma integral). Todavia queda pendiente si
ya se ha eVieinado por completo la estacionalidad, que a) parecer
tanbidn quedd eliminada. Para verificar 8sto, se asnalizardn los datos
con primeras diferencias ordinarias y segundas estacionales.
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F) PRIMERAS DIFERENCIAS ORDINARIAS,
SEGUNDAS DIFERENCIAS ESTACIONALES.

E1 comportamiento de los datos despuds de obtener

diferencias ordinarias y segundas estacionales se observa en
31.

1 Nonseasonal Differences
2 jeasonal Differences

primeras
la figura

A
g 2
r
.
s -1
]
s

-4

-7 - - J

2 0 60 0 120 1%
time irdex
figura 31

UBSERVACIONES:

1. Refleja una serie estacionaria,

2. No hay tendencia.
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3. No hay estacionalidad,.

Comparando con la grdfica anterior (las ord. y las estac.), en
&sta se observa que estd sobrediferenciada, ya que presenta cisrtos
picos que en l1a otra no aparecen.
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F.1) FUNCION DE AUTOCORRELACION WUESTRAL

FIGURA 32.
Los valores significativos son:

1,12

. i. Se observa un valor grande en el pertodo 20, 1lo .cual no
sucede en la ACF de 1a figura 26. .

i3. - Estadistico. de Box-Pierce con 25 grados de 1ibertad=79.6
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F.2) FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL MUESTRAL

FIGURA 31.
Los valores significativos son:
1,12,13,19,22,24,25
Existen valores grandes que, hasta el aosento, no habtan
aparecido y que complican ¢) andlisis de) modelo. . g

Por otro lado algunos de estos valores no tienen explicacidn para
el modelo. .
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F.3) 8Ox PLOT

La figura 34, muestra una serie

variaciAn estacional. estacionaria, no se observa

ISGRESOS - EXPLORATORY DATA ANALYSIS
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figura 34
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F.4) SPREAD VS. LEVEL PLOT

. Figura 35, se observa una linea verticai, los - datos son
estactonarios.

INGRESOS - EXPLORATORY. FATA INALY
SPREAD v LEVEL PLLT
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F.S) PERIODOGRANA INTEGRAL.

El periodograma que muestra 1a figura 36
significativamente en comparacidn con el de la figura 30.
dste, presenta las mismas variaciones un poco mds
sientras que el anterior el comportamiento es mds suave.

no varta
Unicamente
pronunciadas

Integrated periodogram for DIFFA2

FY-CIN T 1o 1)

[} 0.1 %2 0.3 0.4 0.9
cucles/sampling interval !

figura 36

Co conclusidn se puede decir que ‘el modelo estd sobre
diferenciado y no es el mejor para e¢) andlisis del fendweno, ya que

‘hay que tener presente que el camino a seguir debe ser 1o mids sencillo
posible. '

izar el

€' resultado de esta primera etapa es que se debe wutil
iferencias

modelo € (primeras diferencias ordinarias, primeras d
estacionales).

Los modelos “tentativos™ resultantes son:

x SAR(1)
x SHA(L)
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4.2 ESTIMACION Y DIAGNOSTICO

Para iniciar esta etapa se empezard tosando el sodelo: mlds
sencillo y observando el comportamiento de 1la ACF y PACF de los
residuales, as? cowo los resultados estadisticos que proporciconan los
paquetes, paralelamente se realizard el diagndstico de cada uno de los
modelos. Con el fin de verificar 1los valores presentados en este

capitulo., en el aplndice se encuentran 1los datos  tal cual los
presentan los paquetes.

Retomando tos resultados de 1a etapa anterior, 1los wmodelos
tentativos son: -

AR(1) x SAR(D)
AR(L) x SHA(L)

En el transcurso de 1a realizacidn de este capitulo, se tuvo la
oportunidad de trabajar con la versidn 2.1 del STATGRAPHICS (1) (
siguiente versidn a 1a explicada en el capitulo 3) la cual presenta
cambios y mejoria,

Al realizar las estimaciones con esta nueva versidn y compararlas
con las de l1a versién anterior se notd que #stas variaban, y al
.compararlas con FORECAST PLUS las estimacicnes nuevas  eran auy

sc::;antcs. Para ejemplificar este comentario obsérvese e} caso
AR .

A) AR(1)

Este es el modelo autorregresivo sds sencillo que se puede tener.
Los resultados de estimacidn son:
FORECAST PLYS
PARAMETRO VALOR =t=

&, -0.2236 0.00

{1) a partir del modelo (8),., las estimaciaones se realizaron  con esta
nueva versidn.
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SCR = 3.008303E10
s*= 2.406642€8
8-p = 33.4

+
Nbtese que l1os valores estimados de SCR, S son sucho muy grandes
y el valor de st= es 0.00. Esto se debe a que el paquete no soporta
datos tan grandes. Para resolver este problesa se dividieron los
datos originales entre 100.  Los resultados de sstimacidn son:

PARANETRO VALOR =ts

O -0.2236 -2.56

SCR=' 3008303
st = 24066.42
8-P233.4 , X = 40.1133

DIAGNOSTICO:

-~=> €} valor de =t* indica que el pardmetro autorregresivo st es
significative, ya que / t / > 2.

--=> La ACF de los residuales (figura 38) indica que falta por
considerar parte estac\onq\ en el modelo.

---> 33.4 < 40,1133, ‘las

autocorrelaciones no significativas
pueden considerarse como cero.
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TNGRESOS - 3ON-JENKINS ANALYSIS
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STATGRAPHICS

ESTIMACION:
PARAMETRO VALOR st=
&, E .- 0.31403 -3.45231

MEDIA . =76.59663 -.05856
CYE. . -69.03640

(3

$ = 3.,32122€8

t

X = 27.0836

Los valores estimados por STATGRAPHICS versiédn 2.1 son:

PARANE TRO VALOR sts
v -0.22247 -2.3985
MEDIA -57.3057 -0.05302
CTE. -82.2794 :
SgR = 3.00816E10
S- = 2.71006€8
x* s 21,8251

DIAGNOSTICO:
---+ EY pardmetro AR sY es significativo.

-+ La constante no es significativa en el modelo.

La media no es significativa en el modelo,

-+-> La ALF (figura 39) y la PACF (figura 40) de 1os residuales
presentan valor significativo en 12. Por el comportamiento que se
observa 3¢ puede decir que :

L.- L3 ALF decae a cero y la PACF se trunca despuéds de. 12, &sto
Rigiere un modelo SAR,

2. La ACF se trunco despuds de 12 y 1a PACF decae a cero, é&sto
stgisre un modelo SMA., ) °

--+ Se observa que se elimind el valor grande en el "lag™ 1.
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‘PERIODOGRANA INTEGRAL

FEn e) peéiodoqrana integral (figura 41) se observan picas que se
repiten, refleja estacionatidad. . :
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E1 comportamiento de los residuales no sale de 1los limites
Kolmogorov-Smirnov, lo cual indica que el ajuste no es tan malo.

Integrated yericdogram for Residuals

PEW BCmp—CICO

° 0.1 2.2 - 0.3 0.4 0.3
cycles/sareling interval

figura 41
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8) SAR(1)

Este es el modelo autorregresivo estacional mds sencillo.

FORECAST PLYUS
ESTINACION:
PARAMETRO VALOR =t=
3 -0.4293 " -4.6S

SCR= 2448554
s%s 19588.51
‘ 8-P= 27.3 CON 24 g.1
DIAGNOSTICO:

-~-> E) valor de =t= indica que O s¥ es significativo.

~=-<> La ACF de los residuates (figura 42), ya no refleja wun
comportamiento estacional ya que bste fuld considerado en el modelo.
EY valor que se podrla considerar alto es el del perlodo 1, el valor
de at= correspondiente a ese pertodo es -1.76 (relativamente
significativo)., Este valor alto sugiere considerar en el modelo parte
autorregresiva,

---> Xﬁ) Xe o+ 27.3 < 36.4150: las autocorrelaciones de los
residuales gueden considerarse como cero.
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1) PH

ESTIMACION:
PARAME TRO VALOR =t=
-4, - 0.436564 -4,53242
MEDTA -60.19718 -0.05749
CTE -86.4815

SCR = 2.66988€10
S = 2.4053E6 CON 11l g.)
x*= 20.0084

Probabilidad de que los valores significativos sean ruido blanco=
0.394074

DIAGNOSTICO:

---> EY pardmetro J, sV ‘es _importante en el modelo ya que
/t/s/-4.53242/ > 2,

---> La media y 1a constante no son significativas en el modelo.

---> La SCR posiblemente sea cercana a la estimada por FORECAST
PLUS ya que la proporcionada por STATGRAPHICS no es el &Vtimo valor.

=--> La ACF de Yos residuales (figura 43) y Ya PACF (figura 44),

Auestran un valor grande en i, sugieren considerar parte
autorregresiva.
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Ya no se observa el comportamiento estacional que presentd el
periodograma anterior,

falta ajuste en el modelo para lograr que este comportamiento se
asemeje a una recta, es decir
media,

que los residuales se ajusten a la

Integrated periodogram for Residuals

Q.8
%6
0.4

0.2

BEW SLwnCIEO

Q 0l 0.2 0.3 0.4
cycles/sampling inter-al

figura 45
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€) SHA(1)

FQRECAST PLUS

ESTINACION:
-.PARAMETRO - VALOR. - . =tz

®. - e.asi7 . 4.70
SCR = 2654220
st= 21233.76

8-P = 35.4 CON 27 9.1, X, = 40.1133

ODIAGNOSTICO:
---> EV parametro sV es significativo. en el wodelo.

---> La ACF de los residuales { figura ié)rpreson!a un,valor que
sale de los 1limite en el pertodo 1. Existen tambidn valores muy

cercanos a Yos limites en 10, 16,18,28 , &stos no tienen explicacidn
en el modelo. C : . : -

T t
“-e> X > Ke

las autocorrelaciones no sigﬁif‘cativbs pﬁeden
considerarse cero. RN L
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THCRESNS - BOY-JFNKTNG ANALYCLR
"A“h"n" FSTIMATES AND STATISTICn
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0.8527 4470
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[ I3
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SYAIGRAPHICS
ESTINACION:

" PARAMETRO VALOR =ts=
@, : 0.4526 4.4286
MEUIA -80.589 -0.09362
CTE. -80.589,

SCR = 2.65215E10

sts 2.38932€8 con 111 9.1

xt= 21.3679

DIAGNOSTICO:

--~-> EV pardmetro 9, s! es significativo en el modelo.
--=-> La media y 13 constante no son significativas en el modelo.

-==> La ACF (fig.47) muestra un valor grande en 1 (sugiere
comportamiento autorregresivo). Algunos valores cercanos a los
1Vmites de conflanza.

---> La PACF (figura 48) nuestra un valor grande en 1 (también
sugiere co-portanienpo autorregresivo).
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Istimated fesidual ACY

P -1

figura 47

Estimated Residual PACY

PR Y LI

figura 48
'mmmmlum;.

ta figura 49 muestra que
falta ajuste. No

ya no ha
media.

Yy comportamiento estacional pero
sale de 1

os Timites pero se aleja un poco de ta
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Lo que podemos concluir es

que falta considerar 1la parte
autorregresiva,

Integrated reriocdogram for Residuals

BC® BC~we—CREO

0 0.1 0.2. Q.3 0.4 0.9
cucles/sarpling interval

figura 49
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0) “AR{1) x SAR(1)

EORECAST PLUS
ESTINACION:
PARAMETROS VALOR =g
)] . -0.1680 -1.89
: -0,4334 . -4.65

SCR = 2378140
st = 19186.61

8- = 23 . ¥

X, = 35.1725
DIAGNOSTICO:

--«> El pardmetro f no es signifiéalivo en el nodc.Io ya el valor
de /t/ es menor que 2.

--=> €V pardmetro §. sV es s19n|f\canvo para el modelo ya que el
valor de /t/ > 2.

-——> x > x:. 23 < 35,1725, los residuales pueden considerarse
coamo ruido k\anco. .

~==> La ACF (figura 50) no muestra valores altos.

202



INGRESOS - BOX-JIFNKINS ANALYSIS
TARAMETER ESTIMATFR AND STATISTICS

L3 Oban vl“‘nl\l Uazd Ear Parameror Fstiniton
Tee® ular 0. r-nch-g BN §
ln ree o onal n .-rencuv - {

Seanonal e - 12

l- -lsuar“l'.:: '3..55"-" bmifl?‘ 0

Parameter Value T-Statist ko

AR(t -0 (1 -§.29
SAI!‘I gg -‘.h'r
Corro.l-tthm Mmtrie
ARt1)  sARtt)

SR TR e

TNGAPROS — ROX-JIPIFTNS ANALYSTS
RESIDUAL AUTHCORRRIATION FUNCTION

k‘ ,e“nanny lu " esidun. n*

STARAArd Daviatlen of the Reaifusl Serien «
-l. 6.0

Tesidngl en

g

.e

seee
.

.
scen

00 20 40.00 o8 o0 00 40 ou 0% +0 00 00 00 B0 B0 04 04 00 00 2400

—
e
Cesesressesvene

figura 5Q
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STAYGRAPHICS

ESTIMACION: .
PARAMETROS VALOR =t=
4, -0.22562 . . -2.42537
. .-.47422 ~4.85555
MEDTA . -65.4323 -0.0784
CTE. -118.2248
SCR =2.53248E10 i
s* = 2,30225€8 110 9.1
xt = 12.4333 .
DIAGNOSTICO: B
---> f§, sV es significativo para el modelo, rx

—ee> §, 5V es signif\caiivo para el modelo.

-==-> La ACF (figuraﬂSl). muestra un valor grande en el perlodo 13
{que no expiica nada en c1‘modé10).’1os dem3s valores son pequedios.

Cier

---> LA PACF (figura:52) muestra un valor relativamente 9rande’ en
el perilodo 14, los demds son pequefios. Hay que hacer notar que este

valor tampoco tiene explicacidn en el modelo y no sale del intervan
de confianza.

—oer Xi< Xy




-

°
o

pryeryser Y 1
(-4

figura 51

Cstimated Residual PACY

o
i
i
e
¢ .
: A
: :
L :

-4 :

0 3 6 9 12 13 18
lag
figura 52

EERIQDOGRANA INVEGRAL

En el periodograma integral (figura S53) se observa que .los

rasiduales se asemejan mds a una recta en comparacidn a l10s progranas
presentados anteriormente.
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BEWw B~ ep—EPCO

Integrated periodogram for Residuals

0.1 e 0.3 0. 4
cycles/sameling interval

. figura 53

206.



E) AR(1) = SHAC1)

FQRECASY PLUS
ESTIMACION:
PARAMETROS VALOR =t=
[0 -0.2530 -2.91
o, 0.4727 4.87

SCR = 2485194
$ = 20041.088 Y
8- = 24 con 26 9.1, X, =38.68851

DIAGNOSTICO:
-=-> Los dos pardmetros son significativos para el modelo.

~-=> La funcidn de autocorrelacidn de 1os residuales (figura 54)
no presenta valores significativasente grandes. EV1 valor de =t* mbs
grande es de -1.90 correspondiente al perfodo 28 que podria
considerarse coso cero.

---> fi« xl. 24 < 38.8851, los residuales pueden considerarse
como ruido blanco.
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INGRESOS - BON-JENKINS ANALYSIS
PARAMETER ISTIMATES AND STATISTICS
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STATGRAPHICS

ESTINACION:
PARAMETROS VALOR s
' -0.25054 -2.71305
, 0.47022 4.59116
_MEDIA -79.07205 4.59116
CTE. -98.87855

SER * 2.48524E10
$T° = 2,25931E8 con 110 9.1
x* = 11.5848

DIAGNOSTICO:
---> Los dos p-rl-c'tros son significativos en el -ode!o.'

---> La ACF y la PACF (figuras 55 y 56) muestran un
comportamiento de ruildo blanco. e

Estimated Besidual &CF

Jesrresnossscom

IO emnB 00

-figura 55
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Estimated Residual PACY

c
?
11
.
n
t
-1 N
° 3 6 9 12 13 19
lag

figura S6
BERIQOOGRAMA [NTEGRAL

€1 periodograma muestra que los residuales se mantienen dentro de
los ‘Yimites y 'que e) comportamiento es el de una recta con ligeras
variaciones aleatorias (figura 57). Comparando con los periodogramas
anteriores, @&ste muestra un muy buen ajuste, junto con e} del modelo
AR x SAR. !

261 e T ..
.41 - . T

0.2

ICW WL oPpmCIED

2 2.1 0.2 0.3 2.4 3.9
<ycles sanpling intarual

figura 57
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Obsérvense ahora 10s siguientes cuadros comparativos, En ellos
se encuentan resunidos todos los valores estimados en esta seccidn y a
partir de #stos se obtiene el resultado de cual es el mejor modelo.

21l‘



CUADROS COMPARATIVOS
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€1 modelo que tiene SCR,  estadistico de BOX PIERCE y S5 mAs
pequenas es el D, AR x SAR. Esto indicarta que éste es el rnodelo
apropiado, pero hay que observar que el pardmetro autorregresivo no
contiens informacidn- en el nadelo. Por 1o tanto al descartar este
modelo se concluye que el modelo que mejor representa al fendreno es
el E, AR x  SMA, YA . que una vez eliminado el D, es el ~aodelo que
presenta SCR,S y BOX-PIERCE minimos.

Los ingresns por turismo:en MAxico se camportan cono:

o -0.2 - 412
7.{1 .2510 Z{.-\' e ‘0.-47_7 L2y

p 3
fresultado de ntilizar el paquerte Forvrecast Plus).




CUADRO

CFORECAST FLUS)>

CONPARATIVO

noD
(] ] c ] E
2 | -e.2221 w.1000’ | -0.253
$ -.an ..
1 0.452? 9.472?
SCR | 3008303 2440584 2854228 237148 2405184
x2| 39.4 22.3 5.4 » 24
a2 | 24008.42 19508 .5 21233.78 18208.81 | 20841 .88
'm-utn no significative




CSIATORAPHICS)>

"o n » c ] =
m .

2 | 22247 -0.22582 | -9.25048
@ -8.43084 2.2

©1 0.45200 0. 47822
SCR (3.00016K18| 2.86300K10 | 2 .05215K16 | 2.5IGWE10 | 2.40E24E10
x2| 21.028¢ 20.008 21.2679 12.4333 11.5048
g2 |2.71008%8 | 2.4083x8 2.30822E0 | 2.3022%%8 | 2.26831K8




€V modelo que presenta la SCR, S. X n\ni-as es el E ; por lo que
se concluye que el modelo .que mejor representa el conportan\anto de
Ingresos por Turismo en Ndxico es :

AR(1) x SWA(L)

Z, = - 0.25049 l&' ., - 0.47022 LIes

t
{ Resultado de utilizar el paquute Statgraphics).

T
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4.3 PRONOSTICO

Una vez que se ha encontrado el modelo que refleja el
coaportamiento de Ingresos por. Turismo se procede a realizar el

prondstico de valores futuros.

FORECAST PLUS:

El prondstico generado por este paquete 10 wmueltra la figura 58.

Se pronosticaron 12 valores y son:

1980
JuLto AGOSTO SEPT. ocrT. NOV
153270.25 177975.82 129411.65 156749.24 184965.21

DIcC
228766.38

1989
ENERO FEBRERO MARZO ABRIL HAYO

2%7653.30 284471.22 305897.24 226502.59 185334.56
JUNTO

186413.77
(Todos los datos son en miles de d8lares)

Reculrdese que los valores utilizados en el FORECAST PLUS

divididos por 100, los valores presentados  aqul - ya
multiplicados por 100.

215

fueron
fueron



Trme P e cetemL TS, PaRELTE, n Vi

T

(I3} N rgraed Mats gud et aste €98 -4
o) R

Torue @
[y woa g

e

T Figuen 98



STATGRAPHICS:

E1 prondstico generado
Se pronosticaron 12 valores

19886
JuLto
156016

AGOSTO
181956

SEPT.
127474

vlc.
229938

1989

ENERO FEBRERO

258642 281496

JUNiO
187275

Claramente se puede notar que la diferencia entre paquetes no

muy grande.

HARZ0
303564

por este paquete
y sont

ocy.
158310

ABRIL
222358

1o auestra 1a figura 59.
Nov. :
182550
HAYO
185263
es

Plot of Forecast Function
with 93 Percent Limits

woust@d=
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CONCLUSIONES

Resumiendo, los resultados obtenidos son:

‘e==> E1 fendmeno de Ingresos por Turismo en México siv do-porta
como un modelo:

AR(1l) x SHA(L)

---> E1 modelo estimado por FORECAST PLUS es:

Z, = -0.2530 3, + e - 0.4727 ¢, (Modelo 1)

--=> EY modelo estimado por STATGRAPHICS es:

Z = -0.25049 Z,, + e - 0.47022 e, {(Wodelo 2)

Ahora se puede decir que el valor t*l de Ingresaos por Turismo en
México depende del valor anterior (t) y del valor del error aleatorio
de 12 perlodos atrds.

Los pardmetros estimados por los dos paquetes no son exactamente
fguales, ya que son estimaciones, pero 1a diferencia debe ser pequeia:

[}
FORECAST PLUS ~-0.2530 -0.4727
STATGRAPHICS -0.25049 . -0.47022

OIFERENCIA 0.00251 0.00248
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Como se puede observar l1a diferencia es muy pequeda y se puede
considerar que los paquetes dan como resultado el 'mismo modelo.

Las tablas (a) y (b) » Que se encuentran al final de esta
seccidn., muestran los valores pronosticados por FORECAST PLUS y
STATGRAPHICS respectivamente , los valores reales(l) as! como el error
existente antre éstos. Obsérvese que el error es pequeiio s) se
compara con la magnitud de los datos originales,

€1 andlisis realizado en el desarrolio de esta . tesis lleva a
conlcluir que:

a. E) fendmeno de ingresos por Turismo SI puede ser analizado
adecuadamente por este método.

b. Se log9rd predecir 12 meses con poco error, sin que los  valores
tendieran a la aedia.

€. La diferencia que existe entre las predicciones y los valores
reales se debe, en parte, a los fenbdmenos naturales (temblores,
maremotos, etc) o situaciones que se fueron prasentando y que no

se pueden contemplar en las estimaciones ya que son situaciones
desconocidas y que estdn fuera del alcance del ser humano.

Las ventajas'y dasventajas que';e conctuyen del uso de los dos
paquetes son las siguientes:

FORECAST PLUS
N

' Las 9ridficas que despliega en citanto a tanaio son recnmendables
para. un nsy diddctico, va que proporciona mucha informacidn y son
may claras.

b, La utitizacidn de menlis facilita e) uso del paquete,

c. No es necesario definir el ambiente da trabajo.

d.. Contiens ntros ndtogjos de. prediccidn  (aungue esto ho es de
‘importancia para a2sta tesis).

(1) Datos proporcionados pur la hemeroteca del Banco de %dxico
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9. Todos 1los valores estimados, autocorrelaciones, desviacidén
estdndar, etc., pueden ser guardadas en disco.

PESVENTAJIAS:
a. E£s necesario definir el ambiente de trabajo. E€s decir, es

necesario que el usuario conozca el Hardware que astd utilizando.

b. En las gr&ficas no aparecen los valores de las autocorrelaciones
ni el estadistico =t= de cada una de ellas (aunque apareécen en
tablas aparte.

€. En un mismo tamafio de grdfica la escala puede variar depandiendo
de los datos, es decir que la escala de los datos originales y la
de logaritmo de los datos puede ser distinta.

d. La versidn de STRATGRAPHICS utilizada en un principie, realizaba
menos iteraciones en la estimacidn de pardmetros; perc como se
pudo observar posteriormente con un mayor ndmero de iteraciones
(realizadas por la nueva versidn) se 1o9rd una mejor estimacidn da
Ins parimetros.

4. €1 paquete radondea los datos. ‘Nétese que los dotos pronosticados
por el paquete son enteros. 381c en <ciertas ocasiones no
redondea,

A travéds del desarvollo Jde esta tesis y del andlizis realizado,
se puede concluir que s indispensable realizar este tipo de andlisis
con fendmenos en 103 que se encuentre necesario obtener vatores
futuros para la toma de desiciones y que estos valoras no dependan de
decisones polfticas, 8 de fendmenos naturales, que uno, como analista
no puade coatemplar on 21 andlisis ni en las estimaciones.

B Los ingrasos por Turismo en Mdxico presentan un comportamiento
relativamente sencillo en cuanto a la aplicacidn del “étodo de Box y
Jenkins. Ya que como se ovbservd presentan ALF y PACF . en las que se
pudo ejemplificar 13 teorta explicada en el Capttulo 1.

fTambidn se puede decir que durante el andlisis (Capttulo 4) se
hizo notar que es necesario, nque SIEMPRE se utilice &1 juicio
personal, ya que como se explicd anteriormente, existen factores que
no - <erdn contemplados por los paquetes y l1os resultados no pueden sear
2xaCtos.  Otra justificacidn a utilizar el razonamiento y conocimiente
el fendmeno en particutar es el que se estd trabajando con muestras,
y.an ¢eite caso, 05 ung muestryg de poblaciones humanas que depende de
ancuestas y estimaciones explicadas en el Capltulo 2.
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Existe 1a opcidn de efectuar las transformaciones que se requieran
en el momanto que se desee,

La grdfica del prondstico es mucho muy clara ya que presenta todos
Tos datos mds el pronbdstico, y no Unicamente el comportamiento de
los datos pronosticados.

Dentro de esta misma grAfica presenta los valores futuros que se
requieren.

Aunque se tuvo que dividir los datos entre 100, las estimaciones
de los pardmetros fueron bastante acertadas. Esto se ldgrd
corroborar gracias a 1a nueva versidn del STATGRAPHICS.

DESVENTAIAS: .

a., En el TIME PLOT de los datos, 4stos no aparecen unidos por 1ineas,
sino gque el usuario tiene que hacerlo manualmente.

b. No existe facilidad de cambiar tamafio de grAficas a conveniencia
del usuario.

c., No proporciona el periodograma integral.

d. No soportd‘datos muy grandes en el momento de realizar ciertas
estimaciones, .

STATGRAPHICS

VENTAJAS:

a. E1 tamafio de las grificas que se despliega es wmuy dtil para
distintos objetivos, tanto para uso diddctrico como para
impresiones de articulos,tesis, ctc.

b, En todas las graficas los puntos aparecen unidos por 1¥neas. -Cabe

. mancionar que en la nueva versidn, utilizada al final de esta
tesis, existe 1a opcidn de obtener grdficas sdlo con puntos, 38lo
con Ylneas 8 con llneas y puntos. :

‘e. E} uso de los mends &3 muy sencillo.

‘d. Proporc%ona per iodograma integral'acunu|ativo.

e. Proporciona ACF y PACF de los residuales.

f. La “versisén 2.1, realmente mejord en comparacidn con la anterior,

sobre todo para un mejor entendimiento entre el usuaric y e)
paquete.
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9. Todos los valores estimados, autocorrel aciones, desviacidn
estidndar, etc. pueden ser quardadas en disco.

DESVENTAIAS:
a, Es necesario definir el ambiente de trabajo. £s decir, es

necesario que el usuario conozca el Hardware que astd utiiizando.

b. En tas grdficas no aparecen los valores de Jlas autocorrelaciones
ni el estadistico st= de cada una de ellas (aunque aparecen en
tablas aparte.

c. €En un mismo tamaio de grdfica la escala puede variar dependiendo
de los datos, es decir que 1a escala de los datos originales y la
de logaritmo de los datos puede sar distinta.

d. La versidn de STRATGRAPHICS utilizada en un principio, realizaba
menos iteraciones. en Ja estimacidn de par&metros; pero como se
pudo observar posteriormente con un mayor ndmero de iteraciones
{realizadas por la nueva versidn) se Jogrd una mejor estimacidn de
los pardmetros.

2. &) paquete redondea los datos, ‘Notese que los dJatos pronaosticados
por el paquete son enteros. S81o en ciertas ocasiones no
redondea.

A través del desarrollo Jde esta tesis y del andlisis realizado,
se pued? concluir que es indispensable realizar este tipo de andlisis
con fendmenos en los Qque se encuentre necesario outener valores
Futuros. para la toma de desiciones y que estos valoras no dependan de
Jecisones pollticas, 8 de fFendmenos naturales, que uno, como analista
no puade cuoatempliar en 21 andlisis ni en los estimaciones.

. Los fogresos por Turiseo en Mdxico presentan un comportamiento
ralgtivamente sencitlo en cuanto a la aplicacidn del Mdétodo ae B8ox y
Jepnkins. Ya que como se observd presentan ALF y PALF en las  que se
pudo ejemplificar 1a teorta explicada en el CLapftulo 1.

faabidn se¢ puede Jecir que durante el andlisis (Capltule 4) se
nizo notar que o< necesario, aque SIEMPRE . :e utilice el juicio
personal, ya que como se explicd anteriormente, existen factores que
no  serdn contemplados por los paquetes y los resultados no pueden ser
CX 2718 oI Otra justificacidn a utilizar el razonamiento y conocimiento
qel fendmeno en particular es el que se estd trabajando con muestras,
Y. .en eitle Casn, ¢S una mucstra Je poblaciones humanas que dJepende de
encucstas y ¢stimaciones explicadas en el Capftulo 2.
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TABLAS COMPARATIVAS DE UALORES

MES FORECAST URLORES

PLUS (4, REALES(4+)| FRPOR

JULIO | 153278.25 200163.1 | 48892.85 POR ABAJO DEL UVALOR
ABOSTO | 177975.82 192833.2 146857 .38 POR APAJDO DEL URLOR

SEPT. | 129411.65 | 128269.8 | 1142.65 POR ARRIBA DEL UALOR

ocT. 156749.24 |. 143243.7 |13505.54 POR ARRIBA DEL VUALOR
NOU. 184965 .21 180952.0 | 4013.21 POR ARRIBA DEL URLOR
pIC. 220768.38 2684703.3 | 35936.92 POR ABAJO DEL UALOR

ENERO | 257653.38 274502.5 | 16849.20 POR ABRJO DEL UALOR
FEBRERO| 204471.22 263066.5 (21403.72 POR ARRIPA DEL UALOR
nARZO | 385897.24 333768.0 |27890.76 POR ABRJO DEL VALOR
ABRIL | 226562.59
MAYO | 185334.58

JUNIO | 1868413.77

TABLA <a>
(+) niles de dolares




Por dtimo seqln las resultados obtenidos por los paquetes, Tla
diferencia de prondsticos es muy pequeda por lo que los dos paqueteas
proporcionan resultados similares, como se amuestra en las tabias (a) vy
(b)Y, y sobre todo wun muy buen resultado. .

ru
"
-



STATGRA-
"t’s PHICS ¢+ ?&ﬁ +)> ERROR
Jurio 156018 200163.1 | 44147.1 POR ABAJD DEL URLOR
AOOSTO | 181956 192633.2 | 10677.2 POR ABAJO DEL UALOR
SEPT. 127474 120269.0 | 795 POR RBAJO DEL URLOR
ocr. 158310 143243.7 | 15662.3 POR ARRIBA DEL UALOR
NOU. 182550 108852.0 | 1588.8 POR AARIBA DIL UALOR
DIC. 229938: 264703.3 | 34815.80 POR RABAJO DEL UALOR
ENEROC 258842 274502.5 | 15868 POR RBAJO DIL UALOR
FEPRERO| 281496 2630668.5 | 18427.0 POR ARMIBA DEL UALOR
MARZ0 | 3w3sea 333768.0 | 39224.8 POR ABAJO DEL VALOR
ABRIL 222350
nAYD 185263
JUNIO 167275
TABLA ¢b)>

¢+> niles de dolares
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0ATOS EJEMPLOS
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Contents of tile AtRJEMPLOS

Variable Name Tyre Rank Length Date Time Comment
IIRRCTORY 1/ 1/80 01134 TESIS KJEMPLOS
ARt ] 1 10 U 6/89 01342 MA(1)

w2 N 1 100 7/ 6/89 01142 ARMA(L, 1)

w3 N 1 100 7/ 6/89 01142 MAL2)

UAR4 " 1 100 7/ 6/89 01142 ARMA(L, 1)
L)t N 1 100 1/ 6/89 01143 HA(L)

VARG L] 1 100 7/ 6/89 01143 AKD)

VAR? N 1 100 /7 €/89 01143 AR D)

VARG N 1 100 7 6789 01143 AKKY)

VARY n 1 100 U /89 01143 SAR(L)

WARLO n 1 100 U 6/89 01143 SARMAC2,1)
VARLL ) 4 100 U /99 01143 MA(1) X SHACY)
VARL2 ] 1

30 T/ 6/8% 01143 AR(1) X SAR(YL)
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The Jul 6 1989

02121336 AN

Page 1
Variable: AIRJEMPLOS.VARZ (length = 100)
(1) -0.3145° ( 19 1.6142 (< I 2.6094 ( 59 0.990% (¢ 73> 1.0%8
¢ 2) -1,3094 (200 1.7508 ( 38) 4.4673 ( 36) 0.848 < ) 1.4022
< 3 -2.19 20 2.7 < 39) 1.3391 (3 41,7337 1 1.7
« 4) -2.4 (2 1,635 ( 40) 1.018% ( 358) 1.7627 <€ 76) 1.4163
¢ 9) «4,1996 ( 23) 2.4635  ( 44) 1.2062 ( 39 J3.4468 (T 0.149
¢ 6) -0.1027 ( 24> 2.1826 ( 42) 0.849 ¢ 60) 3.4797 ¢ 78) -0.8381
¢ 7). -0.674 € 23 0.7016 ¢ 43) 0.4304 ¢ 61) 2.8976 (¢ 79) -0.7793
€ 90,3776 ( 26> -2.2036 { 44) -2.1267 ( 62) 1.9%07 ( 00) 1.3402 -
¢ 9) <0.7316 © ( 27) -0.0399 ( 4%) -1.4704 ( 63> 0.148 ( 81) «1.0668
( 10) -2.179 € 28) 0.9817 ( 46) -2.339¢ ( 64 0.247 ¢ 02) -1.2793
( 11) -0.7793. ( 29 0.2323 ( 47) -i.118 < 69 ~1.1444 (83 0.73
¢ 12) 0.3637 (¢ 307 2.1263 ( 48) ~0.1693 ¢ 66) -0.0449 ( 94) 1.722
( 13) -0.794 € 31) 2.7636 ( 49) -1.3935 ( 67 0.903 (9% 2.3
€ 14) 0.4069 ¢ 32) 2.8481 ( 30) -0.1398 ( € .0.0377  ( 86) 0.3063
€ 19) -0.9974 ( 33 1.9889 (¢ S51) -3.38-3 (¢ 69 O.112 « 87) -0.43
€ 16) -0.6618 (¢ 34) 1.6372 (¢ 32) -0.7%48 (¢ 70) 2.6203 ( 8M) -2.0398
CAT) -1.3964 (33 0.9302 ( 3 0.2022 ( 7)Y 0.%063 ( 89) -2,2993
¢ 18) 1.006 ¢ 36) 3.1398 ( 34) 1.2693 (.72) -0.3336 ( 90) -2.1433
S TR ——
¢ %) -1.73529
¢ 92) -0.679%
€ 93) -0.747%
¢ 94)  0.9668
¢ 9% 1.2362
¢ 9%6) 1.089
¢ M 2.0514
€ 9 1.27%%
€ 99) 0.6754
€100) -2.4749
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Thr Jul 6 1989 02:09:33 AM Page {
Variablet AIRJINPLOS.VARL  (length = 100)

( 1) -0.3143 ¢ 19 -1.5673 ( 37) -32.4607 (¢ 3%) -0.8423 ( 73 11,3647
¢ 2)-0.7433 (¢ 20 0.363 ( 38 0.061 ¢ 96) 0.3258 ¢ ) -0.7792
¢ 3) -0.1689 ¢ 21) 0.9438 (¢ 39 0.5908 ( I 0.9186 ¢ 7B 0.6992
C 4) 0.4873 (¢ 2D) -1.8137 ( 40) -0.343 ( 38) -0.6384¢ ¢ 76> -0.9734
¢ 9) 0.9933 ( 23 2.0831 ( 41) 0.%U8 ( 39 1.6634 < M -0.9762
¢ 6) 0.U36 ¢ 20) -1.2133 ( 42) -0.330?7? ( 60) -1.0929 ( 70) -0.116
C 7 -1.2934  ( 2%) -0.8274 ( 43) -BR-4 € 61> 0.2062 ¢ 79 0,6263
¢ 8 1.7190 ¢ 26) -1.7856 ' ( 44) -2.2972 ¢ 62) -0.6369 ( 80) 41.8408
C 9 <2.4943 ¢ A7) 4.1941 (43> 2.2498 ( 63 -1.0242 ¢ B1) -4.0639
( 10) -0.2126 ¢ 20) -1.4506 ¢ 46) -1.3997 ¢ 64) 1.447 ¢ 8y 2.2914
(11) 2.1431 ¢ 29) -0.8274 (¢ 47) 1.7636 ( 63) -4.8662 (¢ B83) 1.3643
( 12) -2.2378 . € 30) 2.3739 ( 48) -0.3314 ( 66> 2.3699 ¢ B4) -0.4987
( 13) -7.98-3 ¢ 31) -1.0668 ¢ 49) -1.6661 (¢ 67) ~0.3014¢ (¢ 83) 0.9263
¢ 14) 0.4707 ( 32> 0.2106 - ( S0) 2.3554 ( 68) -1.2376 ( 86) -2.9137
(19) -0.3728 ¢ 33) -0.7976 ( S1) -2.2006 ¢ 69> 0.9475. ( &1 0.973
¢ 16) '0.1788 ( 34) 0.478 ¢ 52> 1.3% € 70) 2.1913 ( 88> -1.3629
C17) <0.7928 (¢ 33) -0.3402 ( 93) 0.44358 ( 71) -4.0207 ( 89) 0.9022
(18) 2.9683 ( 36> 2.8378 ( S4) 0.2896 ¢ 72) 1.38?7 ( 90) -0.1036
L )

¢ 91) 0.2004

( 92) 0.683%8

¢ 93) -0.9133

« 94) 1.9823

C 9% -1.2373

( 96) 0.1443

C 9 1.0669 B

¢ 98) -1,.5113 ’
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The Jul 6 1989 02313101 AM

Page &
Variable: ASRIEIMPLOS.UAR3  (length = 100)
¢ 1) -0.3143 < 19 -3.4357 ¢ 37) -4.,1993 ¢ 3% -0,9309 ( 73) 0.1637
¢ 2) -0.9949 ¢ 200 1.5737 ( 38) 1.6493 ( 36) 0.9344 (¢ 74) -1.6062
¢ 3 0.2393 ( 21) 0.75 ¢ 39) 0.4983 ( 37) 0.7043 < 7% 2.32¢
( 4) 0.4692 ( 22) -2.3151 ( 40) -0.7208 ¢ 38) -1.1654 ¢ 76) -1.3607
( 3 0.4752 (¢ 23) 3.3367 ¢ 41) 0.7039 ( 59 2.4778 ¢ ) 0.1178
( 6) ~0.0383 (¢ 24) -2.5474 ( 42) -0.874 ¢ 60) -2.023 ¢ 78) 0.2006
¢ 7) -1.4601 (¢ 23) 0.0020 ¢ 43) 0.39 ¢ 61) 1.059¢ ¢ 79) 0.6026
C 8 2.3727 < 26) ~1.2089 ( 44) -2.3143 ¢ 62) -0.7098 ( 80) 14,3772
(9 -3.3183 (¢ 27 5.1663 ( 43): 3.6139 ( 63) -0.5767 ( 81) ~3,1633
( 10) 1.2327 (¢ 28) -4.2607 ( 46) -3.0367 ( 64) 2.0375 - ( 02) 4.93%%
C11)7 2.1421- (€29 0.3113 " ( 47) 2.6438  ( 63) -2.8766 ( 83) -0.3184
C12) -2.6961 ¢ 30) 3.113 ¢ 48) -1.5233  ( 66) 3.3493 ( B4) -1.2080
¢ 13) 0.0023 (-31) -2.6792 ( 49) -1.3641 ( 67) -1.9794 - ( 89 1.0121
¢ 14)°0.4325 ( 32) 4.1064 ( S0) 3.3977 ( 68) -0.8631 ( 66) ~2,7401
¢ 1%) ~0.8904 (¢ 33) -0.8475 ¢ 31) -32.8396 ( 69 11,7391 ( 87) 2.6139
¢ 16) 0.351 € 34) 1.0431 ¢ 52) 2.0744 ( 700 1.3297 ( 88) -2.1407
( 17) -0.9462 ( 33) -0.8335 ( 53) -0.5214 ( 71> -5.3066 ( 89). -1.6816
¢ 18) 3.4286 ¢ 36) 3.1981 ( S4) 0.0619 ¢ 72)  4.3004  ( 90) <0.8392
b ]
¢t 91) 0.2234
¢ 92> 0.5106
¢ 93) -1.3422
¢ ) 2.6019
< 9% -2.4704
¢ 96) 1,076
¢ 97) 0.9888
« 9 -2.12M
€99 1.4179
¢

100) -2.8644



Thr Jul € 1989 02114321 aN

Page &
Variable: AIRJEMPLOS. VAR  (length = 100)
¢ 1) 0,314 (19 -2.49 < 37) -3.2904 ¢ 3 -1,0443 (7} -0.1959
¢ 3) ~0.6804 ( 20) 1.6784 ¢ 38> 1.3917 { B6 O0.7863 ¢ M) -0,3881
€ 3)-0.2278 ¢ ) 0.2747 ( 39) -0.2083 ( 57) 0.%838 (¢ D) 0.9
¢ 4) 0.2614 <« 22 -1.35337 ( 40) -0.0832 ¢ 39) ~0.6074 ¢ 76) -1.164t
¢ 3 0.3672 ¢ 20 2.6376 (¢ 41) 0.363 < 39 2.0364 < TN -0,0682
(. 6) 0.2687 ( 20 -2.0768 ( 42) -0.681 { 60) ~A.3176 < M@ -0.3128
€ T) -2.2407 - € 29 0.2112 ( 43) 0.29% . ( 63) 1.0%2 < 0.%5633
C 8) 2.1028 ¢ 26) -2.2392 ( 44) -2.4805 ( 62) -1.0193 ( 90} 1.3714.
¢ 9 -2.9360 € 3  4.3297 (43 2.7734 € 6€3) -0.3M8 ( @1) -4,2895
€ 10) 0.8492 € 28) -3.0444 ( 46) -2.685% (¢ 64) 31,3799 ¢ 82) - 3,6630
€ 24) 14,3393 € 29 0.7964 . ( 47 2.7669 ( 6%) -2.406 { 83) -0.3973 -
€ 12) -£.3084 C ) 2.0108 . ¢ 48) -£.4372 (¢ 66) 3.1328  ( 84) O0.1662
€13  0.6797 ( 3t) -1.433 ¢ 49) <0.807 (¢ 67 ~-1.3889  ( 83) O0.6666 .
¢ 14)  0.043 ¢ 32) 1.4163 ¢ 50> 2.3563 ( 68) -0.2704 (¢ 66) -2.5304
t 19) -0.5234 (¢ 33) -1.1406 (¢ S51) -3,0837 (¢ 69 0.8496 (870 1.7434
€ 16) 0.33%3 ( 34) 0.902 ¢ 5 2.3137 ¢ 700 1.8644 ( BB -2.3306 -
€ 17) «0.993%  (39) ~0.9408 : ( 953) <0.7415 (1) -4,2373 ( 89) .3018 .
CAD) . 3.4967 (36> 2.216% ¢ 34) 0.8360 ¢ 7 0806 (¢ 90 -1.0124
L ]
¢ 91) 0.3892
( 92> 0.3
¢ 93) -0.9167
¢ 94) 2.3063
(5% -1.0933
C 96 1.1126
¢ 97> 0.371%
¢ W) -1.4203
€ 99 0.9193
(100> -3.0801
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The Jul 6 1989 02:15:44 AM Page 1
Variable: A:KJENPLOS.VARS  (length = 100)

C 1) -0.3143° ( 19> 2.036 ¢ 37) 1.6967 ( 83 0.3312 (¢ 73 31,2366
¢ 2) -1.2465 ( 20) 0,738 ¢ 39) -0.33 ( 36) 0.0768 (¢ 74) 1.3178
¢ 3) -1.7608 (¢ 21) 1.8267 (¢ 39) 0.16896 ( 37) 1.2407 ( 7% 1.13
C 4) -1.0564 ( 22) 0.4042 ¢ 40) 0,2733 ( 58) 1.089 (¢ 76) 0.4899
« % o0.128 € 23) 0.9546 ¢ 41) 0.4761 ( 59) 2.0255 ( 77) -0.963
( 6) 0.9148 ( 24) 1.2139 ( 42) 0.2356 ( 60) 1.8993 ( 78) -1,347%
C 7 -0.2069 ( 2%) -0.8253 (¢ 43) ~0.2369 ( 61) 0.8834 ( 79) -0,35449%
( B8) 0.4%38 ( 26) -3.108 C 44) ~2.4874 ( 62) 0.2347 (¢ B80)  1.9062
¢ 9 -0.4323 (27 0.2792 ( 4%5) -1.5779 ( 63) -1.346 ¢ 82) -1.0682
( 10) -2.3278 ( 28) 2.128 € 46) -0.8622 ( 64) ~0.4491 ( 82) -1.8161
€ 11) 0.2107 . ¢ 29 -0.2834 ( 47) -0.0439 ( 69) -1.0678 ( 83) 1.7443
€ 12> 0.54%3 ( 30) 1.6836 ¢ 48) 1.0426 ( 66) 0.0226 (¢ 64> 4.9882
€23 -0.5773 ¢ M) 2.3426 <« 49) -1.0971 ( 67) 1.3326 ( 8% 1.M179
( 14) 2.63-3 ( 3 1.2 € 50) 0.1448 ( 68) -0.3166 ( 86) -0.7182
C13) -0.1942 ( I 0.3557 (¢ 51) -0.2804 (¢ €9) -0.2938 (¢ 87) -1.6123
C 216) -0.4347 ( 34) 0.1245 <« 52) -0.6927 ( 70) 2.7128 ( 88) -1,8746
€47 -0.9973 ( 3% -0.058¢ ( 53) O0.9764 ( 71) -0.1072 ( 89) -1.6878
( 18) 1.353%9 ( 36) 2.3%9 C 54) 1.4275 ( 72) -1.7227 ( 90) -0,732%
E .}

¢ 91) -0.4604

( 93) 0.4843

« 93) 0.020?7

¢ M) 1.2664

« 9% 1.3716

t 96) 0.2997

« 9 1.39

< 90) 0.4344

< 99 -0.4019

(100) -3.6773
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Thr Jul 6 1989 02:47:23 AM Page 1

Variable: AIBJEMPLOS.VARE  {(length = 100)

¢ 1) -0.3145 (19 -1.7579 € 37) -2.4366  ( 53 -1.1595
¢ 2) -0.9949 (200 2.1958 ¢ 38 1.8523 ( 56> 1.1952
(3 -0.4208 ¢ 21) -0.2828 ( 39 -1,2135 ( 57> 0.4306
¢ 4) -0.225 ¢ 22) -0.0958 ¢ 40) 1.0637 ¢ S8) 0.38%9
() -0.4046  ( 23) 4.5193  C 41) -0.3769 ¢ 39) 1.6399
¢ 6) 0.3424  ( 24) -0.929%  ( 42) 0.2943 ( 60) -0.4843
¢ 7 -0.91157 ¢ 25) 0.03% ¢ 43 -0,3691  ( 61) 1.1629
¢ 8) 1.7048°  ( 26) -2,6538  ( 44) -2.1126 (¢ 62) -0.9955
¢ 9) -2,%20 € 27) 3,8359  ( 4%) 1,5297 ( 63) -0.3532
€ 107 '0.5B75 ¢ 28) -2,4936  ( 46) -2.4743 ( 64) 0.%3
( 11) 0.2688 ¢ 29) 1.7069 ¢ 47) 2.6475 ( 63) -1.84%9
(12) -0.4 € 30) 0.6079 ¢ 48) -1,7272 ( 66) 2.4064
C13) 4.48-3 ¢ 31) O0.6144 ( 49) 0.1842 ( 67) -1.2374
(14) 0.1359  ( 32) 0.4738 ( %0) 0.7841  ( 68) 0.4466
¢ 15) -0.4768 ¢ 33) -0.3823 (. S4) -1.720t ( 69) -0.1896
¢ 16) 0.1899 ¢ 34) 0.6234 ( 352) 1.5225 ( 70) 2.6353
C17) -1.1041 ¢ 3%) -0.7309  ( 33) -0.5464 ( 71) -3.7001
C18) 2,932 ¢ 36> 3.1741  ( 34) 1.4909 ( 72) 2.6836

73) -1.0395  ( 91) 0.881%

74) 1.4297  ( 92) -0.218%

75) -0.151 ( 93) -0.14

76) 0.1348  ( 94) 1.6647

77 -0.8907 ¢ 95) -0.9347

78) -0.1763  ( 96) 1.1078

79 -0.0294 ( 97) 0.3728

80) 1.8%%9 ¢ 98) -0.5306

81) -3.6865 ( 99> 0.3338 -

02) 2.8206 (100> -2,936% '

93) -0.87%3

84> 1.834

83) -0.1333

86) -1.1571

87 0.3430

88) -2.036S

89) 0.9038 230

90) -1,37%1
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The Jul 6 1989 02:18:39 AM Page 1
Variablet AIRJEMPLOS.VAR?  (length = 100)

¢ 1) -0.3145 (19 -1.4989 ( 37) -2,7?%6 ( 53) -0.6496 ( 73) 2,232
¢ 2) -0.9943 ( 200 0.4473 < 308) -0.0598 (¢ 36) 1.1233 ( 74> -3.0387
C 3 0.0197 ( 21) 1.9277 ( 39 2.098¢ ¢ 370 0.5707 ¢ 73) 2.0063
( 4) 0.2965 ( 22) -2.5133 ( 40) -1.6777 ( 38) ~0.90%3 ( 76) -0.0236
¢ 9 0.1066 (¢ 23) 2.374 ( 41) 0.3871 <« 59 2.2274 ( 77) -1.9543
« 6 0.367 ( 24) -0.3888 < 42) 0.3893 (¢ 60) -0.81%52 ( 78) 0.846
C 7 -1.1488 ( 2%) -1.9998 ¢ 43) -0.7826 (¢ 61) -0.1392 (¢ 79) 0.3368
C 8) 1.7836 ( 26) -0.6616 ( 44) -1.9998 ( 62) 0.3994 < 80) 0,.9364
¢ 9 -2,0612 ( 27 23.9299% ( 43) 2.4034 (¢ 63) -1.421% (¢ 81) -3.6383
¢ 10) -0.6926 (¢ 28) -2.4082 ( 46) -1.8554 ¢ 64) 1.3962 ( 82) 2.3863
¢ 11) 2.9178 ( 29) -0.9878 < 47 0.8999 C 6% -1.7313 ( 83) 4.6682
( 12) -2.2749 ( 30) 4.366 C 48) 0.7489 ( 66) 1.7436 ( 84) -2.1446
¢ 13) -0.2233 ( 31) -2.2623 ( 49) -2.5207 (€ 67) 0.2194 (¢ 8%) 1.8348
( 14> 1,7803 ( 32) ~-0.0888 ¢ 50) 2.8173 (¢ 68) -1.9989 ( 86) 1.7986
€ 13 -1.6737 (¢ 33) 11,2075 ¢ 51) -2.0219 (< 69 11,7932 ( &7) 0,0183
€ 16) 0.1428 ¢ 34) -0.6134 ( 52) 0.2588 ( 70) 2.2469 ( 88) -0.3%43
€17 -35.22-3 ( 39) -0.534Y ¢ 33> 21,7172 ¢ 71) -4.9185 ( 89) 0,0396
¢ 18) 3.1706 ¢ 36) 3.3929 ¢ 54) -0.6703 (¢ 72) 2.3314 ¢ 90) -0.1169
L

¢ %) -0.0%

¢ 92) 0.7002

¢ 93) -0.9739%

¢ 94 1.9834

¢ 9% -0.9302

¢ 9% -0.2438

M 1.9816

C M) -1,9673

< 99 0.3259

<100) -1.7102




The Jul 6 1989

Variable: A:RJIMPLOS,VARS

02142131 AM

(length = 100)

¢ 1) -0,31452 ( 19) 1.0673 € 37) 2.4572 ¢ 33 0.6308
C 2) -1.24657 ( 20) 1.4044 < 38) 1.7213 ¢ 56) 0.706
« 3> -1.9621 ¢ 21) 2.5098 € 39 1.7622 C S?7) 1.644%
( 4> -1.8543 ¢ 22) 1.32031 ( 40) 1.3749 € 58 1.5408
¢ 'S) -£,1277 < 23) 2.5609 ¢ 41) 1.6039 <« 39 3.078
¢ 6> -0,2718 ¢ 24) 2.0499 ¢ 42) 1.13%6 < 60) 2.88%7
{ 7> -1,0087 ¢ 25) 0.8134 < 43) 0.7893 ¢ 61) 2.83534
¢ 8 0.2798 ¢ 26) -1.796 ¢ 44) -1.7606 ¢ 62) 2.0816
( 9> -1.09814 (¢ 27) 0.7998 ( 43) -1.0725 ¢ 63) 0.4804
{ 10) -2,1487 ¢ 28) 0.9785 ¢ 46) -1.989 ¢ 64) 0.883
¢ 11) -0.392 ¢ 29) 0.2263 ¢ 472) -0.7323 ¢ 63) -0.7603
¢ 12> -0,8298 ¢ 30) 2.3119 ( 48) -0.2302 ¢ 66) 0.5878
( 13> -0.9364 € 31) 2.4873 ( 49) -1.5658 ¢ 67) 1.0439
( 14) -0.5283 ¢ 32) 2.1107 ¢ 30) -2.35K-3 ¢ 69) 0,0393
¢ 15> -0.8063 €:33) 1.9476 < 51) -1.282% < 69) 0.3734
( 16) -0.773 ¢ 34) 1.8%93 ( 32) -0.6944 < 700 2.75099
< 17) -1.%236 ¢ 35) 1.1882 (¢ 53) 0.1556 C7M) 0.4317
¢ 18) 1.0412 ¢ 36) 3.3549 ¢ 54) 0.983 € 72) 0.0379
(73 1.34 ¢ 91) -1,.5964

(74> 1.342 < 92) ~0.69149

(75> 1.9883t ( -93) -1.00097

¢ 76) 1.3488 ¢ 94) 0.8236

€77 0.309%4 € 9% 0.731

( 78) -0.4842 < 96) 0.7868

€ 79) -0.3465 ¢ 97) 1.8579

(80> 1.5963 ¢ 98) 0.9378

« 81) -1.29 € 99) 0.707%

( 82) -0.7944 €100) -2.0643

€ 83 0.9187

¢ 84) 1.4797

< 93> 2.30%9

( 86) 0.2287

¢ 87 -0.4367

< 88> -1.7281

< 89) -1.7733

{ %) 1,938

Page §




The Jul 6§ 1989 02:44:04 AM Page §

Variable! RIEJIMPLOS.VARY  (length = 100)

¢ 1) -0.31452 € 19) -0.3985  ( 37) -1.3914 ¢ 55) -0.0466
€ 2 -0.9949 ¢ 200 1.42 ( 38) ~2.5599  ( 56) -0.524

¢ 3) -0.9648 ¢ 21) 0.3286. ( 39) 1.435 ¢ 57) 1,3753
¢ 4) -0.2845 . <€ 22) -1,7209  ( 40) 8.5K-3 ¢ 58) -1.3678
( % 0.3557 ¢ 23 2.42 ¢ 41) -0.3319 ¢ 59) 13,5799
€ 6) 0.63027 ¢ 24) -0.2837  ( 42) 3.324  ( 60) 2.2254
7 -0.7912 € 25) -1.2618  ( 43) 0.1362  ( 61) -1.451

( 8. 1.0868  ( 26) -2.8942 ( 44) -0.9068 ( 62) -0.8393
< 9 -1.32 €27 1.3123 (4% 0.3695  ( 63) -1.2911
€ 10) -1,2702 = € 28)° 0.0542 ¢ 46) -1.9913 ¢ 64) 0.7697
(1) 1,1269 € 29 -6.0449  ( 47) 2.1682 ¢ 65) -1.1105
¢ 12)-0.3%62 € 300 4.3359  ( 48) 2.2327  ( G6). 4.0087
¢ 13)7-0.5442. . € 31> 0.3189 . ( 49) -2.4948  ( 67) 0.5362
¢ 24) -0,5592 € 32) 1.8569  ( 30). -0.7978  ( 68) -1.1964
€ $5) -1,1554 € 33) 0.0419  ( 51) -0.1324  ( 69 1.426

( 16) -0.3556 _ € 34) -1.0754 ¢ 52) 0,3384.  ( 70) 1.3579
€ 17)°~0,6106 ¢ 3% 1.6367 . ( 53) .0.4433  ( 71) 0.7949
C18) 2.7563 € 36) 2.3744 ¢ 54) .93 72) 1.7128
€ 73) 0.1438 ¢ 91 0.2513

¢ 74) -0.4022 ¢ 92) 1.3183 ,
€ 7% -0.1182 ¢ 93) -1.5883 i
¢ 76) 0.374 ¢ 94) 2.683%

€7D -1.6581 (9% 1.8244

€ 78) 2.4751 € 96) 1,894

€79 0.4714 ¢ 9D 2,222

¢ 80) 0.9164 ¢ 98) -2.0787

¢ 81) -1.4262 ¢ 99) -0.3906

€ 82) 1.3239  (100) -3.6857
¢ 83) 2.1903

¢ 8 2115

8% 1,242

¢ 86) -1.9377

¢ 87) -0.4143

« 89) -1.3195

¢ 89 -1.7193

¢ 90) 1,3622

233




The Jul 6 1989 02:313:25 AN

Page 1
Variable: AIRJENPLOS.VARLO (length = 100) .
¢ 1) ~0.3145 (19 0.2343 < 37 -0.3574 ( 5% -0.4068 (¢ 73> 1.9926
( 2) ~0.994% ( 200 0.5503 ¢ 38) -0.864 ( 36 78-3 ¢ 74) -0.8313
¢ 3) -0.9648 ( 21) 41,3862 ¢ 39 0.432%4 ( ST 41,9093 ( 79 1.6939
( 4) -0.2845 ( 22) -0.7047 ( 40) -0.0M6 ( 98) -0.2632 ( 76> -0.4963
¢ 9 0.3587 ( 23 1.%184 { 41) 11,2118 ( 59 2,7266 ( 77) -0.6188
( 6) 0.6302 ( 24) 4.12-3 ¢ 42) -1.1963 ( 60) -1.4266 ( 78) -1.8297
¢ 7)) -0.7912 ( 25) -0.6378 ( 43) -0.6393 ( 61) 0.4680 ( 79) -0.1026
¢ 8) 1.0868 ( 26) -1.8498 ( 44) -2.201 ¢ 62) -0.9674 ( 80) 00,6004
¢ 9 -1.322 ¢ 3D 2.8436  ( 4%) -1,1303 ( 6 -0.074% ( 61 -3, 7242
(. 10) -1.2702 ( 280 0.50% ( 46) -1.3178 ( 64) 0.762 < 82) -0.3497
C11) 4.1269 . ¢ 29) -0.7698 ( 47) 0.4887 < 63) -2.1106 ( 83) 0.7
( 12) -0.3%62 (¢ 30) 1.7526 (¢ 48)  0.1839 ¢ 66) 3.0844 ( 84) 0.M7
¢ 13) -0,2925 ¢ 31> 1,3127 (49 -3.0186 ¢ 67) 1.1604 ( 8 0,303
¢ 14) 0.2366 (¢ 32) 0.0687 (¢ %0) 2.6357 <« 68 0.6989 ( 86) -0.1392
¢ 19 -0.3833 ¢ 33) 0.5722 ¢ S1) -2.784 ( 69 0.3402 (¢ 87) -~0.9%002
€ 16) -0.1279 ¢ 34 1.063¢ ( S2) 0.0738 ¢ 700 3.6337 ( 88) -1.8722
17 -0.8952 € 3%) 0,913 (¢ 3 0.6067 ¢ 71) -2.0673 ( 89 0.7929
C 18) 2.2%521 ¢ 36) 2.8121 (¢ 34 0.6459 < 7)) 1.0621 ( 90 -0.79 .
e
C 9) -0.6431
C 9 1.1138
¢ 93 0.2744
< 94 0.0739
¢ 93) 2.3024
¢ 96) -0.2%3
9 0.699
¢ 99) -1,1993
¢ 99 -0.6122
(100) -2.12%
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Page ¢

Variable: A:EJEMPLOS.VARLL  (length = 100)

¢ 1) -0.3145 ( 19) -1.0552 ( 37) o0.1328 ( 55 0.0417 ¢ 73> 0.5066
( 2) -0.9949 ( 20) -0.7662 ( 38) -2.0321 ¢ 56) -1.8888 ( 74) -0,.4432
t 3) -0.9648 ( 21) -1.6682 ( 39) 1.8646 ¢ 57) 0.0948 ¢ 75 -1.1451
{ 4) -0.2845 ( 22) -0.2346 ¢ 400 0.2816 < 58) -1.0993 ( 76) 0.576
¢ 5) 0.3557 ( 23) 41,7576 { 44) -0.431% (59 0.3545 ( 77) -4.3224
( 6) 0.6302 ( 24) -0.2864 ¢ 42) t.7644 ( 60) -0.3403 ( 78) 0.5064
« 7 -0.7942 ( 2% -0,2332 ( 43) 0.496% ¢ 61) -1.2897 ¢ 79) 0.4844
(. 8) 1.0868 ( 26) -1.4285 ( 44) 0,349 ¢ 62) 1.0877 < 80) -0,6829
¢ 9 -1.322 € 27) 4.0713 ( 4%) 0.4662 ( 63) -1.215 « 81) 4.1082
€ 10) -1.2702 ( 28) -0.7083 ( 46) 0.%545 ( 64) 0.7304 ( 82) 2.449%
¢ 11) 1.1269 (¢ 29) -0.5653 (¢ 47> 0.5376 ( 65) 1.1543 ( 83) -1.9506
( 12) -0.3%62 ¢ 30) 2.7302 (¢ 48) 1.8344 ( 66) 2.0909 ( B84) -0.98

¢ 13) -0.333 ¢ 31) -0.8996 ( 49) 0.0874 ( 67) -0.675¢ ¢ 85) 0.3799
C 14) -0.7405 ¢ 3D 00,0726 ¢ S0) 1.1864 ( 68) 0.5489 ¢ 86) 4.6664
¢ 25) -0.6992 ¢ 33) 1.2364 (¢ S54) 1.%888 ( 69) 1.0663 ( 87) 0.3183
( 16) ~0.2669 ( 34) -0.5105 (¢ S2) 0.3118 ( 70) -0.4589 (¢ 88) -0.6073
C17) 0.1929 (¢ 35 3.2868 ¢ 53) 0.2145 ( 71) 35.5352 ( 89) -1.1244
( 18) 2.4474  ( 36) 0.6229 ( S4) -0.6065 ( 72) 0.2268 ¢ 90) -0.7467

91) -9.38-3
92) 1.5%77
93) -1.8441
9%4) 0.77114

96) 0.35844
7 0.69N
99) -0.7733

4
(
¢
4
¢ 93) 14,1497
¢
[}
¢
{ 99 -0.2808
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INGRESOS - BOX-JENKINS ANALYSIS
PARAMETER ESTIMATES AND STATISTICS

113 Observations Used For Paramater Estimates
Degree of Regular Differencing = 1
Degree of Seascnal Differencing = 1

Seasconal Period = 12

Sum of Squared Errors = 3008303
Residual Variance = 24066.42

Pavamster Value T-Statistic

ARC1) -0.2236 ~2.56

INGRESOS - BOX-JENKINS ANALYSIS
PARAMETER ESTIMATES AND STATISTICS

113 OQbservations Usad For Parameter Estimates
Dagres of Regular Differencing = 3
Deagree of Seasonal Differencing = 1

Seasonal Periocd = 12

" S8um of Squared Ervors = 24408364
Residual Variance = 19388.5t

Paramster Value T-Statistic

SARC1)> -0, 4293 -4.63
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- INGBRESOS - -BOX-JENKINS ANALYSIS

PAﬁAHETER ESTIMATES AND STATISTICS

113 Observations Used For Parameter Estimates
Degrea of Regular Differencing =
Degres of Seasconal Differencing = 1

Seasonal Period = 12

Sum of Squared Errors = 2654220
Residual Variance = 21233.76

Parameter Value T-Statistic

SMAac) 0.4327 ' 4.70

INGRESOS - BOX-JENKINS ANALYSIS
PARAMETER. ESTIMATES AND STATISTICS

113 Observations Used For Parameter Estimates
Degree of Regular Differencing = 1
Degres of Seasonal Differencing = 1

Seasonal Period = 12

Sum of Squared Ervrors = 2379140
Residual Variance = 19186.61

Parammter Value T-Statistic
ARCL) ~0. 1680 -1.89
SARC1) ~0.4334 -4.63

Correlation Matrix

ARC1) SAR(1)

ARC1) ! 1.00
SARC(1) 1 0.00 1.00
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INGRESOS - BOX-JENKINS ANALYSIS
PARAMETER ESTIMATES AND STATISTICS

113 Observations Used For Parameter Estimaton
Dagree of Regular Differencing » 1
Degree of Seasonal Differencing = 1

Seasonal Period = 12

Sum of Squared Errors = 2485194
Residual Variance = 20041.88

Parameter Value T-Statistic
ARC1) -0.2530 -2.91
SMAC(L) 0.4727 4.87

Correlation Matrix

AR(1)> SMACL)

AR(1)> | 1.00
SMA(1) ! 0.00 1.00
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parameter oestimate stnd.irrcr t-value prob(>~t~)

AR C 1) -.31403 .03070 -3.46231 - 00076
MEAN ~76.%9663 1308.07612 -. 03856 « 95341
CONSTANT -69.03640

MODEL FITYED TO DIFFERENCES OF ORDER 1

MODEL F1TTED TO SEASONAL DIFFERENCES OF ORDER i1 WITH SEASONAL LENGTH = 12

ESTIMATED WHITE NOISE VARIANCE = 3.32122EB WITH 110 DEGREES OF FREEDOM.

CHI -SQUARE TEST STATISTIC ON FIRST 20 RESIDUAL AUTOCORRELATIONS = 27.0826
WITH PROBABILITY OF A LARGER VALUE GIVEN WHITE NOISE = 0.10272

NUMBER OF ITERATIONS PERFORMED: 1

‘Prass ENTER to continue.

1HELP 2LABEL 3SAVSEC JRECORD S 6 a AREVIEW 10QUIT
JPRINT TUE JAN 1 1980 011039100 AM VERSION 1t. l REC:OFF
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ESTIMATION BEGINS .....
ITERATION 1: RESIDUAL SUM OF SOUARES ..... 3.4302E10
ITERATION 21 RESIDUAL SUM OF SOUARES . 3.40285E10

SUMMARY OF FITTED MODEL

parameter -timat' stnd.@rror t-value prob(>~t~)y
SARC 12> -. 432 - 09944 -4.34354% «00003

' MEAN -60. 3497‘3 1255.21130 -.04808 36175
CDNSTANT 3805 .

MODEL FITYED TO DIFFERENCES OF ORDER 1

MODEL FITTED TO SEASONAL DIFFERENCES OF ORDER | WITH SEASBNAL LENGTH = 12

ESTIMATED WHITE NOISE VARIANCE = 3.43718g8 WITH 99 DEGREES OF FREEDOM.

CHI-SOUARE TEST STATISTIC ON FIRST 20 RESIDUAL AUTOCORRELATIONS = 29.725%5
WITH. PROBABILITY OF A LARGER VALUE GIVEN WHITE NOISE = 0,055338

NLHBER OF ITERATIONS PERFORMED: 3

‘Pr-u ENTER to continue.

IHELP  2LABEL 3SAVSC 4RECORD 5 3 ] SREVIEW 10GQUIT
_,PRINT .. TUE JAN 1 1980 ©1:121300 AM VERSION 1. 1 )  REC30OFF

232



ESTIMATION BEGINS ..... .
- ITERATION 1: RESIDUAL SUM OF SQUARES ..... 3.30701E10
ITERATION 23 RESIDUAL SUM OF SOUARES . 3.27856E10

SUMMARY OF FITTED MODEL’

parameter astimate stnd.errvor t-valus prob(>~t™)
SMAC 12 -52152 10287 5.06976 . 00
MEAN -75.08990 901.859%9 -.08326 .93301
CONSTANT ~52.53805 .

MODEL FITTED TO DIFFERENCES OF ORDER 1

MODEL FITTED TO SEASONAL DIFFERENCES OF ORDER % WITH SEASONAL LENGTH = 12

ESTIMATED WHITE NOISE VARIANCE = 3.31130EH8 WITH 99 DEGREES OF FREEDOM.

CHI-SQUARE TEST STATISTIC ON FIRST 20 RESIDUAL AUTOCORRELATIONS = 29,
WITH PROBABILITY OF A LARGER VALUE GIVEN WHITE NOISE = 0.0659064

NUMBER OF ITERATIONS PERFORMED: 3

Press ENTER to continue.

SREVIEW 10QUIT

1HELP 2LABEL 35AVSC 4RECORD S 6 7 9
1 REC: OFF

PRINT TUE JAN 1 1980 12:35:00 AM VERSION 1.

.
{
i
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ESTIMATION BEGINS ...,
ITERATION 11 RESIDUAL SUM OF SQUARES ..... 3.16331E10
ITERATION 23 RESIDUAL SUM OF SDUARES 3.13906E10

Parasster astimate Itnd..vror t-value prob(>~t™~)
AR ¢ 1) T =. 25870 .03014 -2.86987 +00503
SARC.12) . =« 38923 < 09715 -4.00666 .00012°
MEAN -81.04521 1047.390€8 . =.07738 . 93848
l:DNSTANT -66. 12981 .

MODEL FITTED TO DIFFERENCES OF DRDER 1

MODEL FITTED TO SEASONAL DIFFERENCES OF ORDER 1 WITH SEASONAL LENGTH. = 12

ESTIMATED WHITE NOISE VARIANCE = 3.20308BEH WITH 98 DEGREES OF FREEDOM.

CHI -SOUARE TEST STATISTIC ON FIRSBT 20 RESIDUAL AUTOCORRELATIONS = 19.5635
WITH PROBABILITY OF 'A LARGER VALUE GIVEN WHITE NOISE = 0.419151

NUMBER OF ITERATIONS PERFORMED: 3

Press ENTER to continue.

1HELP SLABEL 3SAVSC 4RECORD S 6 a SREVIEU 100UIT
PRINT - - "TUE JAN Tt 19680 12:12:00 AM. VERSION 1. l -REC10FF

244



ESTIMATION BEGINS ..... )
ITERATION 11 RESIDUAL SUM OF SQUARES .....  2.93536E10
ITERATION 21 RESIDUAL SUM OF SOUARES . 2.91521E10

parameter sstimate stnd.error t-value prob(>~e™)
AR (1) -.33390 - 09525 ~3.50558 12 00069 7
SMAC 12) -51940 - 10326 . 02984 « 00000
MEAN -80.31197 624.07430 ~.12869 . 89787
CONSTANT -70.08036 .

"MUDEL FITTED TO DIFFERENCES OF ORDER 1

MODEL FITTED TO SEASDNAL DIFFERENCES OF ORDER 1 WITH SEASONAL I.ENGTN = 12

ESTIMATED WHITE NOISE VARIANCE = 2.9735S6EB8 WITH 90 DEGREES OF FREEDOM.

CHI -BQUARE TEST STATISTIC ON FIRST 20 RESIDUAL AUTOCORRELATIONS = 11.9829
WITH PROBABILITY OF A LARGER VALUE GIVEN WHITE NOQISE =» 0.848117

NUMBER QF ITERATIONS PERFORMED: 3

Prass ENTER to continue.

IHELP 2LADEL 3SAVSC <4RECORD S 6 kd -} IREVIEW ldWlT
PRINT TUE JAN 1 1980 12:46:00 AM VERSION 1.1 REC:OFF
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Estimation begins..... .
Initialz RSS = 3.00818210 b = -0.224789 -352.3384
Final: 2S5 = 3.00816810 ...stopped on criterion 2

Summary of Fitted Model for: ingresos

Paraneter Istimate Stnd.error T-value P-value
AR ¢ §) -. 22247 09276 ~2.39850 019043
MERAN ~67.30574 1269. 390863 -.05302 . 99764
CONSTANT -83.27949

Model fitted to differences of order %
Model fitted to seasonal diffecences of order i with seasonal length = 12
Estimated white noise variance = 2.71006I8 with 114 degrees of freedonm.
Estimated white noise standard deviation (std err) = 16462.3
Chi-square test statistio on first 20 residual autocorrelations = 21,8291

with probability of a larger value given white noise = 0.292842
Backforecasting: no Number of iterations performed: {°
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Initials BSS = 3.41693K10 b = 0.1 -32.3361 S .
[teration 11 BSS = 2,75291K10 » = -0.257924 -19.8993

fteration 2: 2SS » 2.6732B10 b = -0.401067 -59.6504

Iteration 3t BSS = 2.66992K10 b = -0.432895 -58.6063

FPinals BSS = 2,66998%10 ...stopped on criterion 2

Sumsary of Fitted Model for: ingresos

Parameter Estimate Stnd.error T-value P-value
SARC 12) -.43664 09634 -4.53242 " +00001
MEAN -60.19748 1047.13987 -.03749 95426
CONSTANT ~86. 48156

Hodel fitted to differences of order i
Model fitted to seasonal differences of order 1 with seasonal length = 12
Kstimated white noise variance = 2.4033I8 with 111 degrees of freedom.
Estimated white noise standard deviation (std err) = 13509
Chi-square test statistic on first 20 residual autocorrelations = 20.0084

with probability of a larger value given white noise = 0.394074
Backforecasting! no Number of iterations perforssd: 4
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Estisation begins.....

Initialt’ BSS = 2.96522510 b = 0.4 -32.3361
‘Iteration 11 RSS = 2,67797810 ® = 0.336323 -47.1103
Iteration 2t BSS = 2.635214810 ® = 0.453927 -71.4712

Pinal: B5S = 2,63215810 ...stopped on criterion 2
Summary of Fitted Model for: ingresos
Paraseter Estimate Stnd.error T-value  P-value
SMAC 1D 43239 - .10220 4.42036 100002
MEAN -74.79397 860.78387 -.08341 .93368
CONSTANT -74.79397

Model fitted to differences of order i
Model fitted to seasonal differences of order % with seasonal length = 12
“Estimated white noise variance = 2.38932E8 with 111 degress of freedom.
Sstimated white noise standard deviation (std err) = 135437.4
Chi-square test statistic on first 20 residual autocorrelations = 21.3670 ..
with probability of a larger value given white noise = 0,3160839
Jackforecasting? no Number of iterations performed: 3
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Initialt RSS = 3.24748K10 b = -0,221789 0.1 -32.9381
Iteration 1t RSS = 2.61018810 b = -0.209498 -0.26345% -29.1401
Iteration 2t RSS = 2.53404X10 b = -0.215042 —0.407432 -5%.3466
Final: RSS = 2.33431810 ...stopred on criterion 2

Summary of Fitted Mode! for: ingresos

Paraneter Estimate Stnd.error T-value P-value
AR ¢ 1) -.22289 ©  .09303 -2.39379 .04827
SARC 12) -.48451 09767 -4.96095 - 00000
MIAN -64.03302 938.93118 ~.0745% 94071

CONSTANT -116.24339

Model fitted to differences of order &
Model fitted to seasanal differances of order 1 with seasonal length = 12
Estimated white noise variance = 2.30392K8 with 110 degrees of freedom.
Estimated white noise standard deviation (std err) = 15178.7
Chi-square test statistic on first 20 residual autocorrelations = 12.3208

with probability of a larger value given white noise » 0.819218
Backforecastingt no Muaber of iterations performed: 3
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2.91635810 » = -0.231769 0.1 -32.336% ’

Initials 288 = :

Iteration 1t RSS = 2.51624210 & = -0.216227 0.369432 -53.9996

Iteration 2: NSS = 2.483583K10 b = -0.23728 0.478338 -80.2949

Final: 2SS = 2.40524110 ...stopped on criterion 2

Summary of Fitted Model for: ingresos

Paraneter Estimate Stnd.error T-value P-value
AR C L) -.2%5049 .09233 -2.74303 00774
SMAC 12) 47032 10242 4.39116 «00004
MEAN -79.07203  632.40079 -.12120 « 90375
CONSTANT -98.97833

Model fitted to differences of order 1
Model fitted to seasonal differences of order % with seasonal length = 12
Estimated whits noise variance = 2.235931K8 with 110 degrees of freedos,
Estimated white noise standard deviation (std err) % 15031
Chi-square test statistioc on first 20 residual autocorrelations = 11.3848

with prodability of a larger value given white noise = 0,867947
Backforecastings no Mumber of-iterations performed: 3
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Vsriablet A:PRONOST.matriz

(length = 12 3)

1.4)
.1
3,1
4.1
S,1)
6,1)
.9
8. 1)
9.1)
{10,1)
(14,%)
12,1

P W W W

196016
181936
127474
138310
1825350
229938
258642
281496
303364
23335
183263
187273

1,2>
2,2
3.2
4,2)
3,2)
6,2)
7,2)
8,2)
9% 2
K10, 2)
K11, 2)

L R N Ko Ko R

12,

126221
144721
83065. 8
107938
126833
169344
193332
212164
230252
143374
1043789
103143

¢
<
<
<
¢
<
<
(

¢

1,9
2,3
3.9
4,3)
S,3)
6,3
7.3
9,3
9,3

(10,3
(11,3)
(12,9

185811
219190
171882
208662
238263
290531
323792
330829
376876
299443
263948
271403

PRONOST1CO: 12 Primencs valones de La matriz
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JULIO
AGOSTO .
SEPTIEMBRE
OCTUBRE
NOVIEMBRE
DICIEMBRE
1989
ENERO
FEBRERO
MARZO

DATOS R
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128269.0
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180952.0
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