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CAPITULO I
INTRODUCCION
LA ECONOMIA Y LAS WMATEMATICAS

CONOCIMIENTOS BASICOS DE ESTADISTICA Y MATEMATICAS

PARA EL ANALISTS DE LAS SERIES DE TIEMPO



E .La’:er:.‘o.ﬁomii _y;v,rl.as matematicas -

VLaV economia es una 'éiencis- social 'que"e"n su andlisis emplea el
método cientifico para estudiar las diferentes alternativas econd-
micas por parte de la sociedad. En respuesta 3 &stas necesidades,
los economistas han desarrollado teorias y modelos los cuales esta~
blecen las leyes y relaciones que hacen comprensible la realidad
econdmica de la sociedad, a través de supuestos que ayudan a orga-
nizar los razonamientos y fundamentos ldégicos que sustentan a las
toorias y modelos.

La teoria econdmica en especial anpaliza todos sus supuestos, ba-
ses, leyes y fundamentos, sin excepcidn alguna, a Lraveés del ana-
lisis matematico. Esto ha propiciado que el uso de las matemiticas
en el campo econdmico, haya desarrollado de una manera muy especi-
fica lo que los economistas han llamado éccnomia matemitica.

La economa matemitica describe a su manera el anilisis econdmico,
ya que el propdsito de cualquier modelo o teoria usado dentro de
las ciencias econdmicas, es siempre deducir un conjunto de conclu-
siones o teoremas a partir de un conjunto dado de hipdtesis o pos=-
tulados a través de un proceso de razonamiento. Ahora un modelo
econdmico es simplemente un esquema tedrico y no existe ninguna
razon por la que deba ser matemitico, mis sin embargo, si el
modelo se puede expresar a traves de relaciones matematicas, éste
tendra la siguientes ventajas: i) su lenguaje sera mids conciso y
exacto, 1ii1) usara todos los teoremas matemiticos, 1ii) podra uti-
lizar relaciones funcionales de n variables. Esto hace que algunas
de las aplicaciones de la economia a traves de sus modelos econd--
micos para resolver problemas particulares, necesiten del apoyo deo
1a Estadistica y 1a Fconometria, siendo éstas udltimas las bases

para probar las hipétesis tedricas de la economia y sus modelos. .
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El analisis matemitico como instrumento de apoyo en. ol estudio
de hechos econdmicos, es en la actualidad 1la base primordial p#ra
poder interpretar numéricamente las mediciones cuantitativas de
las principales variables de estudio en las diversas disciplinax
de la economia.

El economista £s un profesicnista que debe saber fomentar la ac~
tividad ezondmica, a través de recomendar o aplicar decisiones
para llevar a cabeo diferentes alternativas econdmicas que sean de
beneficio social, ademas frecuentemente se enfrenta a que decixion
debe tomar al respecto, cuande una variable econdmica que esta in-~
terpretandose cuantitativamente, sufre cambios o alteraciones.

Para poder lievar a cabo la decisidén correcta, necesita de las
herramientas de anilitis que le permitan evaluar el problema on
cuanto a sus efectos econdmicos y sociales, que le ayudarin a pla-~
nificar y poner en practica las estrategias econcmicas, permitién~
dole servir a la sociedad , estas herramientas son proporcionadas
por las cienclias matemdticas. Ahora cada economista o investigador

de los fenomenos econdmicos debe saber cuando usar sstas herramien~

tas, ya que la interpretacidn y la calidad del andlisis del fano-
meno econdmico bajo estudio es responsabilidad exclusiva del econo-
mista o {nvestigador.

No usar laxs matemiticas en el analisis economico significa no
llegar lejos en la interpretacidn de una realidad social, por eso
mismo las personas que practiguen la economia como disciplina de
estudlo ¥ por lo tanto como profesicon tienen que saber minimanente
las relaciones que hay entre la ciencia econdmica y el analisis

matemitico.




: erynbc.:nrﬂ_.én‘td{ bés'i:c‘osi';de' ést.a'd;'.st.ic.a ymat.ematicas pék‘a el
arﬁlisis de .las series de L.i.émpo.

; Enr la actualidad la toma de decisiones en el campo econdmico es-—
t_é ligada al hecho de poder determinar cuantitativamente los efec-
tos a futuro de las variables econdmicas y gran parte de los metd-
dos utilizados para poder pronosticar la magnitud de éstos mismos,
se hace dentro del analisis temporal de las variables econdmicas.

Los prondsticos de variables econdmicas no es un problema re-
ciente, porque ya en épocas pasadas se habian hecho intentos para
llevar a cabo tales propdsitos.

El objeto del presente trabajo es de utilizar las diferentes
técnicas y tipos de pronosticos que se han elaborado para estos
fines y que a la vez han sido de utilidad en el campo econdmico.

Todo economista que esté trabajando en los prondstices de las
variables econdmicas, debe tener siempre presente un conocimento
pleno de las matemiticas y de la estadistica, para que pueda cum-
plir con su proposito de pronosticar los efectos que causan las
diferentes variables econdmicas que puedan afectar de manera sus-
tancial a la sociedad.

Razones por las cuales daremos un breve repaso de los conocl-
mientos fundamentales de matemiticas y estadistica que se requie-
ren para poder trabajar en el andlisis de la series de tiempo,
Entendiéndose de antemano que no se pretende hacer aqui un manual
o texto de matemidticas, sino mids bien dar a conocer de una nanera
general y sucinta éstas herramientas en las aplicaciones de las
series de tiempo.

Para el anilisis de las series de tiempo debemos de considerar
los siguientes tdpicos de matemiticas y estadistica:

Funciones.
En el estudio de modelos econdmicos y de series
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de l.,lempo. es necesario form'ulrar Féiaciénes‘ qt;e- no; peﬂnitﬁn médiIr .
-la variabllidad que hay entre ﬁ;fer_éﬁtés variables ecoho‘micas. y
esto se hace a través de fmclbne# ‘que se pueden oxpresar - por
medio de ecuaciones.

Una funcidn se define como un conjunto de parejas ordenadas en
donde dada dos parejas diferentes, éstas no deben tener el mismo
primer componente. El conjunto de todos lox primeros componentes
de las parejas ordenadas se le llama el dominio de la funci¢n y al
conjunto de todos los segundos componentes, se le llama el codomf-
nio o rango de la funcion. Es usual que para expresar una funciodn
se de una regla de asociac-icn entre lo que se llama la variable
independiente y la variable dependiente, de la forma dada a caonti-
nuacidn.: =« Cx,y)' x £ R , y = £Cx> > . poro una
manera mis simple es y = f(x) ¥YxezR.

La manera de expresar a este tipo de funciones se les denomina

funciones de una sola variable, por el hecho de que la variable de-

pendiente esta relacionada solo con una variable independiente.
Las funciones univariadas de uso comin en @l anilisis econdmico
son las siguientes:
y = ftx) = a ¢ ax funcidn lineal
y = fOGO =a 4 ax + ax funcién cuadratlca
y » f(x) = a, + a‘x + azxz ook ahx"

que es la expresion general de la funcion polinomial.

y = f(x) = a APX funcién exponenclial.
y = fC(xd) = logax funcidn togaritmica.
a <+ ax 4+ a xz+. Lot a " funcion
o 1 z n
y = racional.

2z
b +bx +bsx*...¢+ bx"
o 1 2 n



“Las funciones-en la que la variable dependiente estirelaciona-.’

-da con mas ‘de una variable independiente, se le .L.lar‘nan fnmclonéé
de nr variables, funciones multivariantes o funciones miltiples: Y
se representan de la siguiente forma:

z = f(x‘, X xs,...xh)

En el anilisis de series de tiompo dstas funciones multivarian- -
tes son de gran importancia ya que las series de tiempo, se expre-
san muy a menudo con este tipo de funciones.

Teoria de probabilidades y Estadistica.

La estadistica y la probabilidad estin totalmentente rela-
cionadas y es dificil entender el analisis estadistico matemitico
sin tener como base la teoria de probabilidades.

Para iniciar el estudic de la teoria de probabilidades es nece-
sario definir los siguientes conceptos: .

i) Experimento aleatorio
Experimento aleatorto es aguel en el cual su resultado no puede
conocerse de antemano. ‘
ii) Evento aleatorioc
Evento aleatorio es un resultado de un experimento aleatorio.
iii) Espacio muestral.

Espacio muestral son todos los resultados posibles de un
experimento aleatorlo.

También se define un evento aleatorio como un subconjunto de un
espaclo muestral, esto se debe a quo la teoria de conjuntos es la
base fundamental para la Teoria de probabilidades.

El experimento aleatorio es el concepto biasico del que se ori-
gind la teoria de probabilidades, y é¢ste tiene como caracteristicas
de que se puede repetir indefinidamente en condiciones analogas,

en cada prueba se obtiene un resultado que pertenece al conjunto



de todos los resultados posibles del experimento, es decir, del
espacio muestral. Ademds que la frecuencia relativa de cada resul-
tado tiende a estabilizarse, al aumentar de manera indefinidamente
el numero de pruebas. (Condicién de estabilidad de las frecuencias
relativas o de regularidad estadistica).

El concepto de probabilidad tiene ceomo base el enfoque clasico
el cual define la probabilidad de un evento coma:

PCAY = ——--n(A) numero de casos favorables
ncd
entre el numero de casos totales.
en donde n(Ad = nim de casos favorables y n({) = num de casos
totales.
El concepto de frecuencias relativas o probabilidad empirica
dice que la probabilidad del evento A es igual nimero de veces gque
‘se repite el evento A, dividido por el numero de veces que se re-
A

pite el experimento. PCAY = ——— TCA) es el num de
N de veces que aparece

el evento A y N el num. de veces que se repite el experimento.

El concepto de estabilidad a la larga establece que la probabi-
lidad del evento A es un numero p que se obliene al efectuar el
experimentoc un nimero infinito de veces.

fCA
PCAY = 1im
N -+ o N

La teoria de probabilidades tambié¢n establece las bases de toda
la estadistlica matemidtica a través del xiguiente concepto, que exs
la definicidn del espacio de probabilidad.

Espacio de probabilidad (finito) es la terna ( Q, ¥, PC=2 )

En donde (1 es el espacio muestral ¥ es la familia de eventos del

espacio muestral y PCs) es una funcidn real sobre Y. Que tiene



las siguientes propiedades llamadas axiomas de la teoria de proba-

billidades: I PCAY =2 0

IID PO =1

L
s

L

a probabilidad de todo evento es
iempre un valor positivo.
a probabiliad del espacio muestral

es siempre 1.

IIXI> Si los eventos Al, A, AB....A“ son excluyen-

2

tes dos a dos es decir A\n AJ, = @ entonces se tiene que

PCAUAUAU... UA > a3 PCAD+ PCAD + PCAD + ... + PCAD
1 2 a8 k 1 2 3 L3

ésta es la propledad aditiva de la funcidn de probabilidad.

Como consecuencia de los axiomas anteriores se dan los siguien-

tes teoremas: 12 PCAY =1
27 PCED
< »] 0 £ PCA

4 PpPcaUm®m

1A

PCA®) en donde A' es el comple-
mento del evento A.
la probabilidad del evento
imposible es cero.
1 Para todo evento A su
probabilidad esta entre O y 1

PCA) + PCB) -~ PCA B> sila

AnBxo.

Prcbabilidad condicional.

La probabilidad condicional se define de la siguiente manerat

PCA|BDY =
PC B

PC ANnBD

La probabilidad de A dado que
ocurrid B es fgual a la proba-

bilidad de A n B dividido entre la probabilidad de B.

De la defipicidén anterior se puede obtener gue

PCAQRBDY =PCBJPCA | B y de aqui también podemos

definir que si PC A | B ) = plA) ontonces se tiene que:

PC AnB J = PC AD PC B) que es la definicidn de

independencia de dos eventos.



Vafiabies‘aleétorias.

. LDéfinicién. Una variable aleatoria (real) X sobre el espaclo
‘cié probabilidad @, ¥, P Ce) es una funcldn definida sobre
y con variables reales es decir X t02 - R .

Una Distribucidn de Probabilidad es el conjunto de todas las
probabilidades correspondientes a todos los valores que la variable
aleatoria puede asumir. Para el estudio de las distribuciones o
funcliones de probabilidad éstas pueden estudiarse a través de va-
riables aleatorias discretas o continuas.

Una variable aleatoria es discreta cuando solo puede tomar un
nimero finito o infintto numerable de valores.
Una variable aleatoria es continua cuando puede tomar todes los
valores posibles dentro de un intervale finito o infinito.
Una funcidn de variable aleatoria discreta es aquella que
cumple con las siguientes condiciones:
i) P C x‘) 2 0 para toda x, del dominio de la funcidn,
k
i) 5 P C xt) =1 .
= 4
Una funcidn de probabilidad de una variable aleatoria céntinua
s aquella que cumple con las siguientes condiciones 3
i f(x> 2 O
©
1) OO dx = 1, -
-
Esto implica que las probabilidades de una funcicén de variable
aleatoria discreta son puntuales, mientras que en la funcidn de
variable aleatoria continua las probabilidades son por intervalo

y es el area bajo la curva de la funcidn de densidad.



Media o valor espéréd6 dE una

El valor espet‘-aqq’ de: una ,difstri ‘l.rxqirén- le ?fob.aﬁilgd:;ci Vsre d;-
fine coma.: ) . e : N ‘
1) u =~}k: *‘ l;'C‘x,L) para tr.ma‘func‘ién de varlaﬁle ‘alea;
. o toria ﬁiscreta.

1i) p = I wx x> dx » para una funcidn de variable
s aleatoria continua.
Yarianza de una distribucidn de probabilidad.
La varianza de una distribucidn de probabilidad se define @
1> o° = ;: < X = U b p(xl) para una variable aleatoria
i dixzcreta.

? fexodx para una variable aleatoria

[+<]
12 0% m [ Cx = po
-
continua,
La raiz cuadrada de la varianza se le 1lama la desviacidn
estandar.

La covarianza de dos variables aleatorias representa la medida
de asociacidn entre las variables X y Y, teniendo como definicion
la sigulente expresidn:

cuv(x.y)=E(x-unJC y-uy) =ECxy) —-u!uy
ahora que si las variables X y Y son independientes entonces
la E(x y) = u, “y y la covix,y) = O .

Una forma mas estandar de medir el grado de asociacidén entre dos

variables es el coeficiente de correlacion que se define como:

que es el cociente de la covarlanza

de (%, y) dividido entre las desviaciotes
estidndar de cada una de las variables. Si las variables aleatorias

X y Y son independientes entonces p = 0 .

10




vé¢hﬁiﬁaqjén‘;inéal dé'vériébIésTalaayori;s;

: ﬂConsiderahdo'que se tienen k variables aleatorias definidas
por'C‘x;{ x;{ X,; +ee X, )y suponiendo que cada variable aleato-
ria tenga EC X )2 = Ho y =i definimos una nueva variable
aleatoria como Yy = ax +ax + ... *+ax en donde cada a

. 11 22 Xk .
es una constante, el valor esperado para ésta nueva variable ‘es:
ECy)=aEC x2 +aEl x) +... +aE( x)
1 1 2z 2 K k
EC y) = ap, + azyz 4+ L. + akuk
¥y la varianza de la variable y se define coumo:
k n 3 -
o = EICy -=ud1e ¥ 2% + T Faac
4 Y var Ut ey ey 4N
en donde o: es la varianza de la variable x ¥ o es la cova-
rianza entre xt v x’ . Por lo que si la covarianza de (x‘.xﬁ
es cero, es decir cada x es independiente con respecteo a cada kJ-
k

O L #® i) entonces 1la VYar(y) = a: - T af 0?
=l

Entre las distribuciones que mayor importancia tienen en la
estadistica estid 1a distribucidn normal cuya funcidn de densidad

so define con la siguiente ecuacidn 1 2 2

' - C(x = W) /20
f(xy = ——— @
R ,/zn lo
En donde u es la medlia y o° la varlanza de la distribuclien .
Distribuciones muestrales
La aplicacion de la estadistica radica en el sentido de que

siempre se tiene que Lrabajar en algun problema real, por medio de
myestras, gue por definicidn estan dadas por una relacion de n
varjables aleatorias, en donde n ex el tamaflo de la muestra.

Estis muestras de n elementos, también definen a un estadistico

muestral, que dan origen a la distribucidn muestral del estadisti-

11



co ,: que por aplicacién del Tecrema del limtte central., esta ‘d'is-

tribucion muestral del estadistico debe tender hacia una distribu-.
cidn normal por medio del estadistico @

G—Ecg)
Z =

aA

[}

cuando el tamaffo de la muestra tiende a infinito. bDebemos de
considerar que éste tecrema es el elemento mis importante y pode-
roso en la aplicacidn de la estadistica en todos los campos de la
ctencia, de tal forma que su demostracidn es parte clave de la
llamada estadistica matemitica.

Matrices.

Lax matrices dentro de la aplicacidn que tienen on el ana-
lisis econdmico, esti la deé poder representar de una manera breve
y sistematica, una serie de relaciones funcionales. Una matriz es
un arreglo rectangular de numeros reales formado por vectores rean-

glén y vectores columna, que estan sujetos a ciertas reglas de ope-

racidn a a A tereescacens A
11 12 13 1k
a a B eciresrtesvns a
22 22 25 2k
a a B srs e sressae a
a1 18 a2 ak
Feertetrtean et ssar e nnnr s ¢
a a D st cansrecsrs A
nt nZ fat ] nk

< a“,au,a’a,.......a“‘) es un vector rengldn Yy

€ a ,a ,a8 ,eeesees.a ) @s un vector columna.
it T4 21 ni
Una manera de representar una matriz es la siguiente:
A=1 a 1 ; B=j{ a 1
A L3N]
Dadas las matrices de orden n « k cada una de ellas
A= a 1 ; Bal a )]
L) L]
La suma de A + B = C, es decir laul + [bu] = [cui

en donde cada c = a + b .
9] v 91
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" Producto de dos matrices.

A =”B =C el produclo de dos matrices se lleva a
cabo si ¥y soulo si, el numero de columnas de A es igual al namero
de renglones de B, si A es de orden nxm, y B es de orden rxk e}l
producto de A y B se puede efectuar si m = r obteniéndose, una ma-
triz C de orden nxk . Cada elemento €, se obt.iene de la forma
siguiente ¢ € = ai.‘b“1 + atzsz + a-.aba, + e l+ a‘kbk]

cl.) - }: a\. kbkj

Si enunaA=la‘, 1 matriz de orden n x k , n = k , se dice que
ésta matriz A es de orden n x 0y que A es una matri. cuadrada.
Toda matriz cuadrada tiene asociado un determinante de orden n x n
Y éste es un nimero real. La mznera de resolver el delerminante de
una matriz es un precedimiento en el cual se involucra a todos los
elementos del determinante, siendo el procedimiento mis comin el de
menores, dque aunado a las propiedades de los determinantes, nos da
la solucidn del determinante. El menor de un determinante se define
como el determinante que se obtiene al cancelar el renglén j y la
columna k del elemento aL‘ de un determinante de orden nxn, dando

como resultado un nuevo determinante de orden (n-13xCn-1). En gene-

n
ral a=p§ a, M” para cada rengldn o columna que se tome en
L=

cuenta para resolver el determinante, o » (—1)”a".

Si a una matriz A = a, ] se intercambian los renglonex por las
columnas © las columnas por los renglones, se dice que la matriz

resultante es 1la matriz transpuesta de A y se simboliza A" - tal‘l
el valor del determinante de A' tiene el mismo valor que ol deter-
minante de la matriz A .

Una matriz que es importante para diferentes fines en la aplica-

cidn de matrices, es la matriz de identidad.
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Es'tar mat.riz es de orden nxn y tiene la caracteristica ﬁue la dia-
gonal principal contiene unicamente unos y los r_iemés elementos
son ceros. Si A= lau 1 es de orden nxn y se tiene la matriz de
identidad del mismo orden entonces AsI = 1.A = A, Ahora que si

el determinante de la matriz A es diferente de cero, la matriz A
tiene asociada una matriz inversa, ATY tay que AsA™! m 1.

Esta ultima propieda se ulLiliza en problemas donde se requiere re-

solver sistemas de ecuaciones lineales simultaneas de n ecuaciones

con n incognitas.

Regresidn lineal.

Es frecuente que en los modelox de series de tiempo y econo=-
métricos se establezcan relaciones lineales en los cuales las va-
riables en consideracidn se traten de ajustar a una funcidn que
pueda expresarse por medio de una relacidn funcional conocida,

y una forma especifica para estos casos de ajustar los datos empi-
ricos hacia una ecuacidn es el anilisis de regresidn.

La par!.e mids importante de este mdtodo se justifica a travées de
los minimos cuadrados. El m#étodo en si consiste en minimizar la
suma de los errores al cuadrado, en donde e'i = yL - ;L » yL re-
presenta el valor observado de la variable dependiente, v ; re-
presenta el valor dado a través de la ecuacidn con la cual se van
ajustar los datos. Entonces la suma de los errores al cuadrado se
expresan de la siguiente forma 1 g = §; ef = 5 < Yy, - ;L LA
Un modelo usado en series tiempo y en econometria es el siguientet

;‘n a°+ a‘x“+ ax, +a x. te..+ax

2 24 3. k ke

mismo que usaremos para aplicar el método de minimos cuadrados.

~

Entonces el error e =y, -y se puede expresar de la forma dada
a continuacidn 3
e =y - C ao* atx“* azle-o asxﬂ+...+ A X b

14



Yy el error al cuadrado es:

2 2
es i e = - Ca + a + + LIRRS
i 7. o T TNyt BNy a %1

siende la suma de los errores al cuadrado la siguiente expresidén

2 2
- + ven
-5 e, # Tl Y, (ao alx“-i ajx, tax,  + + akxki)l

de la ultima expresidn se tiene que § estid en funcidn con los coe-
ficientes a,» @ , 3, ,eess 2, . 8= f (ao s B, B seee, A )

entonces para que la suma g sea minima tenemos que obtener todas

las derivadas parciales dg # @ a e igualarlas a cero.
v

9.5 .
2P = pail Y, Ca + axX A x hax ..t akxkl)l( 1) = O
o .

de ésta ecuacidn se obtiene ¢

» = na_ + + + f
z yk n -] a‘E x‘t azz sz a!z:xﬂt‘

a5 S
e a, = pa2il y~— (a°+ a‘x“+ ax,  + a x .

tambien de ésta se obtiene

+ean
Fyx + a‘): X Xy Heeet akﬂ X, *

L Y ke

z
= aoz x, + a‘: x,

se continuan lax derivadas parciales hasta terminar con 1

+ a x x
3 ZE iy 2

2s
—a_a; = et y‘ (ao+ ax +ax .+ agxs‘+...+ akxu)lc xn) =0

obteniéndose para esta uUltima ecuacidn :

z
+ - [YIEYS 4+ c..% 2 b3 = O
L ylxk‘\- ac']: 0 at: szxkv. az’: 2Lk Izz 39

entonces se tienen (k+1) ecuaciones normales de regresion @

= + + te oot
L yi n ao alz xu ;\ZE xz-. M aaz xn; ahz x\u

z
+ a + a +e 4
£ y‘x“- aoE x“ a‘): x“ 2}: x“xz‘ SE xnxs; ak}'_‘ xllxk\

2

x wmaPx +afx x +afx’ +alix x +4..vafx x
):)" 2 oz E4Y 12 1 24 zr‘ 1 :E T TR kz zZv K
R R R R I R R

z
+ + + 4o, ba
Dy = oL tabx x +abx x *alxXt-tabx,
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con el cual resulta un sistema de (k+1) ecuaciones con (k41> ‘1n-'7

. cognitas, que son ao »oa, az s wsee ak B

@l cual podsmos‘reprasantar de una manera matricial @

n Lx, E %, L% °ce Exk’u
z
Ex zx“ Exuxzt ):x“x“ b Exlixk
z

E %, Lx %, Ex;, L%, Rgy =ter Dxyx =X

St beesisestseantasttessenetasanrasarensasanrieran
' z

L%, Ex X D% DX 0 By

) ‘!:)"_

t D

22 =a EKZLY\ -y

ceesee

2 L=,

entonces el sistema se puede representar de la forma siguiente @
v - % oe A ; sablendo que xsx ' w |, ya que x' es la

inversa de x . se tiene que Xy X = X-“Y por lo que el sistema

de ecuaciones tendrid como seolucidn para la matriz de coeficientes
Amxtey .

Como ya pudimos apreciar a traves de éste breve espacio, la impor-

tancia que tiene la aplicacidn de lax matemiticas en el campo de

la economia os muy amplio y sustancioso, de tal forma que podemos

afirmar que las matemiticas es la herramienta mis util gque puede

tener la economia para poder comprobar todas y cada unas de sus

hipétesis deontro del anidlisis econdmico.
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CAPITULO IT
SERIES DE TIEMPO Y SUS CARACTERISTICAS -
METODO SIMPLE DE SERIES DE TIEMPO

METODO DE PROMEDIOS MOVILES DE SERIES DE TIEMPO

HETODOQ DE DESCOMPOSICION DE SERIES DE TIEMPO
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SERIES DE TL{EMPO.

Las series de tiempo son conjuntos de observaciones tomadas
en tiempos lguaJ:mento espaciados. En el estudio de éstas series se
ha visto que su analisis se facilita si se considera que las obser-
vaciones son consecuenclia de la intervencién de los siguientes com-
ponentes:

i) Tendencia general
ii> Estacional
141> Ciclica
iv) Irregular o aleatorla.

La tendencia general indica la direccidn hacia la cual tien-
de la serie de tiempo y por leo tanto se le considera coma la com-
ponente mas importante, La componente estacional indica las varia-
cjiones periédicas que ocurren en el corto plazo, de manera general
en lapsos de tiempo menores o iguales de un afio, la componente ci{=
clica indica las variaciones que se dan en el largo plazo, que en
todos los casos los lapsos de Liempo en que éstas ocurren son de
un alo o mas y por Gltimo la componente irregular son variaciones
que ocurren aleatoriamgnte a través de la serie crondlogica.

El chjeto del estudio de las series de tiempo, es gque con los
datos obtenidos cronolégicamanta, &¢stos sean Utiles para efectuar
prondsticos tomando en consideracién la tendencia de los mismos y
ex comin que a la serie cronoldgica se le llame un procesoc de rea=-
tizacidn. Para llevar a cabo los prondsticos con series deo tiempo
ex necesario verificar el patrdn histérico de las realizaciones y
también analizar xsu comportamiento con el propdsito de que los va-—
lores futuros de las observaciones por pronosticar sean desde ol

ptnto de vista de la estadistica, de lo mds preciso.
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) Lox patrones de los procesos de realizacidén de una serie de
tiempo, son de 1o mAs variado y podemos enumerar los siguientes:
Patrones de realizaciones horizontales.
Extos tienen la caracteristica de que los datos
fluctuan alrededor de un valor fijo i , en donde ésle valor es la
media o promedio de las observaciones hechas en los periodos de

tiempo tx' "z' t """k .

a
El diagrama de dispersion que presenta un

patrén horizontal de un proceso de realizacidén es de la forma que

muestra la figura 2.1.

fig 2.1

tiempo.

Patrones de realizaciones con tendencia lineal.
Estos patrones Ssiguen un nivel de tendencia que
cambia llnea:\.mente con @l tiempo y estan definidos por la
siguiente relacisont
p‘ = a+bt
El diagrama de dispersidn que presenta la tendencia de estos

patrones son de la forma mostrada en las figuras 2.2 y &.3.

tiempo tiempo
tendencia negativa tendencia positiva
fig 2.2 fig 2.3
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Existen otrox patrones de realizacidn ya sean que el nivel de
estos tengan sy cambio a través del tiempo siguiendo una relacién
cuadritica o una relaciodn polinomial. Estos patrones tiene las si-
gulentes ecuaciones.

Patrén de realizacion con tendencia cuadratica

= a4 bt + ct,2
Patréon de realizacion con tendencia polinomial

'JL- a° + ait, + aztz + se. + aktk .
Los procesos de realizacion anteriores fueron identificados a
través de alguna relaciédn funcional, pero otros autores consideran
que hay patrones de realizaciones que se pueden identificar por

medio de su grafica o diagrama Jde dispersién. Como se muestran

en los siguientes cuadros.

sin error con error

Proceso

constante —————————

ANAAAN o~
e pulso | l
De rampa _—/_ m
S R VIV e

Algunos patrones basicos (%)

Do paso

(#) Makridakis et al .- Forecasting Methods and Aplications

pag (70).~ John Wiley & Sons.- New York, U.S. A. - 198%5.
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Sin.efecto - {Efecto Efecto
estacional estacional estacional
aditivo muttiplicativo

Sin
Tendencila Aapsastidre. Mﬁ MAM‘

Tendencia
aditiva

Tendencia

multiply-
cativa

Cb) Patrones de realizaciones basadox rn la

clasificacidn de Pegel. Ce)

Para usar las series de tiempo como una herramienta util para
efectuar pronssticos, existen métodos simples que no requieren de
un andlisis estadi{stico-matematico de allo nivel.

For lo que cn este espacio descri'biremos algunos de los mas fre-
cuententemente uLilizadas, sobre todo cuando el patréon de realiza-
ciones esta generado por unas cuantas observaciones.

El patron mas facil que se puede encontrar para efectwvar pro-
ndsticos con las serices de tiempo, es el metodo del! patrén horizon-
tal o método simple. El principio de este mstodo esta fundamenlado
en que la media de un conjunto de valores, es un estimador insesga-
do, asi si una serie de tiempo estd siguiendo un proceso constante
sujeto a variaciones aleatorias (o ruidos), entonces sus valores al

tiempo T puede utilizarse come un pronostico para los periodos de

(#) Makidrakis et al .- opcit.
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tiempo siguientes y la condicidn ba-r&:\'—'quve':ésie método sea: aplicable-

es que. la serie cumpla con los requ.lsilt.os de Una sﬁr’i'a’estéci&narla
y éstos sont
i) Que la media del proceso de realizacidén sea constante
ii1) Que la varianza alrededor de ésta media sea constante
a traves del tiempa.

Los resultados de los prondsticos dados por éste procedimiento
son muy pobres y de escaso valor practico. Su ventaja es que sirve
como un madelo de comparacién con otros modelos de prondstico mas
refinados, ademas de Que se requieren Sdlo unos cuantos datos en
las observaciones del proceso.

Siendo '; los valores pronosticados al tlempo « entonces se tliene

que ECXt) = ECxCm) = u y el error del prondstico eF X T Xy
ECowd = ECx_ > - Ec;‘,nn = 0y la VarCewd = 2 o .

Para mostrar la zenclllez de éstie métado vamos a dar el

siguiente ejemplo: Tabla No. 1

Miles de Personas Cw»>
Turismo receptivo Turismo egresiva .
Afio 1085,
Enerc 385 168
Febrero 410 164
Marzo 469 192
Abril 341 232
Mayo 323 215
Junio 348 238
Julio 341 339
Agosto 359 245
Septiembre 219 ’ 207

(%) Fuentet Banco de México. Direccién de Investigaciones

Econdmicas.

az




- 51 ;TCD = %, para t =1,'2 ...

Los prondsticos para un s¢lo periodo de tiempo adelantado.

Miles deg personas
1985 Turismo. Turismo
Prondsticos
receptivo egresivo receptivo egresivo
Enero 385 168 ———— -——
Feﬁrero 410 4654 385 168
Marzo 469 192 410 464
Abril 341 232 469 162
Mayo 343 . 215 341 232
Junio 348 238 343 215
Julio 341 339 348 238
Agosto 359 245 341 339
Septiembre 219 207 359 245
Octubre - ——— 219 207

Como se puede observar éste método es sencillo y sin ninguna compii -
cacién matematica.

Ahora vamos a describir otro de los modelos sencillos de aplicar
cuando también el proceso de realizacion sigue un patrén horizontal
éste metodo se le conoce como promedios moviles, el promedio de los
valores de N periodos de tiempo es usado para el prondstico de 1os
valores futuros. Para aplticar éste metodo se debe seleccionar un va-

poee X corres-—

lor de N y considerar los valores de X0 N1

x
T-1
pondientes y se obtiene su promedio MT por medio de la siguiente

ecuacion @

x + ... t x + x
T-MN+ Tt T
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o si se usa una forma recursiva:s

s ) -0
M = M +
T -1 N

Hr se ‘le denomia el promedio movil al -'.Len;\po T, éste

promedio se puede utilizar para obitener el préneostico al tiempo-t.
X =H
T
Las bases matemiticas se éste método sont
i) Que todos los valores % son independientes y que
tienen una media g, con una o2,

entonces se tiene

Efx €] = E [N Cx 4ot %+ x_ D1 =g
T-N=1 T-1 T
E [em] s EI Xroy ~ x(ty 1 =y - u=s O
~ o
Yar [ xCL) 1 = VarCisn C X e LIRTE XT_‘ + xT) 1l = ~
Yar{ e ) = Var [ x S %) 1 m o 4 GP/N m N1 ot
w Tet N

Para poder dar un ejemplo de éste método Se van a utilizar los
mismos datos de la tabla anteriormente descrita.
Miles de Personas{ =)

Turismo receptivo Turismoc egresivo .

1985,
Enero 385 168
Febrero " at0 184
Marzo 469 192
Mbril 341 232
Maya 323 219
Junio 345 238
Julio 341 239
Agosto 359 245
Septiembre 219 207

{#) Fuente Banco de México. Direccidn de Investigaciones

Econdmicas. Cuadernos de Informacién Oportuna.-— SPP.- 145
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Ahora aplicando el método de promedios moviles y utilizando una E

una N = 4 se tienen los siguientes resultados:

Miles de personas
Prondsticos
1985 Turismo. Turismo:
receptivao egresivo receptivo Vegras.{ vo

Enero 381 168 —_— —
Febrero 410 464 —— —
Marzo 489 192 ————— ——
Abril 341 232 400. 25 264. 00
Hayo 343 218 390.75 a75.73
Junio 345 238 374.50 219.25
Julic 34 339 342. 50 256. 00
Agosta 359 245 347.00 259. 23
Septiembre 212 207 3186. 00 2597.25

También podemos aqui afirmar que éste método es sencillo y
facil de aplicar sin hacer operaciones complicadas o dificiles.
Por dltimo vamos a describir el método clasico del
anAlisis de series de tiempo, éste tiene como principio, el hecho
de que c'ada observacién consta de las componentes que ya se han
mencionado anterformente y que son ¢ la tendencia, la variacion
estacional, la variacién ciclica y la componente aleatoria.

En el estudio de las componentes de las series de tiempo se
han formul ado do’s modelos para determinar los valores observados en
el transcurso del tiempo, y que se pueden expresar a través de las
ecuaciones siguientes:

1)Y‘=T + E + C +1

2)Yl=T-E-C=I

an



en deonde Yl es la observacién al tiempo t.

T es la tendencia ;

E es el efecto estacional

C es el efecto ciclico

I es la variacién aleatoria o irregular.
La expresion 1) supone que T, E, C e I son fuxiones del tiempo es
decir: T = I“(L) E = f‘zct) C= f’(t.) I = -f‘(l.) .
entonces la observacidn Y‘ se puede expresar como una suma
algebraica de funciones:

Y= fCt) + £CL) + £ Ctd + f CL) .
t 1 2 2 4

En cambio la expresidén 23, supone que Gnicamente 7 es una funcidn del
tiempo y que los valores de E, € e I son indices o coeficientes.
Para efectuar el estudio de las series de tiempo a traves de la
ecuacidn Y‘ = T +E +C + 1 es necesario entender las técnicas

del analisis espectiral ya que cada funcidn en que se expresan

T, E, Ce I se obtienen por medio las transformadas de Fourier,

un analisis simplificado se hace en el capitulo III a través de mo-

delos sencidales.

Entonces unicamente se hard el andlisis utilizande la ecuacisn
Y‘ =T :E o« Coel .llamado método de descomposicidn.
Por medio de ésta ecuacién el procedimiento a seguir wos:

i) Obtener el indice de estacionalidad mensual
ii)Ahlicar estos coeficientes para desestaclonalizar la
serie.
1iid) A la serie desestacionalizada se le efectia una regre-
sién lineal para obtener la ecuacidn de la tendencia.
iv) A los valores originales de la serie, se dividen entre

cada uno de los valores abtenidos por la ecuacién de

F=ta]



la tendencia, y con esile cociente se obtienen las

componentes ciclica e irregular. La componente

ciclica por ser a largo plaze no se puede separar de
una manera eficiente, por lo que se supone que los

resultados obtenidos en é¢stie paso son las variacicnes
irregulares o aleatorias junto con la componente ci-

clica,
Para aplicar éste método lo vamos a ilusirar con la sigu&eﬁ!..g
serio crontdlogicat :
Tabla No. 2

Saldos Mensuales ded Medio circulante Cmiles de millones de pesas)

Hos 1986 1987 7 1e88
Eno S5673. 30 78652, 00 19125. 90
Feb 5715. 30 8439.10 15201. 80
Mar £026. 00 8439.10 15928.10
Abr 5909. 80 9394.10 18371. 30
May 6013, &0 9888, 50 19063, 90
Jun 6274. 80 5641, 00 15378.70
Jul 6342. 80 108852, 50 18761.10
Ago 6285. 60 10026. 50 18174.10
Sop 5436.70 10730. 40 15860. 00
oct 6876.10 11877.30 17049, 00
Nov 7362. 20 12188. 80 17687. 00
Dic 8390. 40 14285, 20 20338, 00

Fuente: Banco de México.- Subdireccion de Investigacion econd-
mica. -~ Indicadores Econdmicos.- Cuadernos de Informacién
Oportuna de la Secretaria de Programacion y Presupuesto. ~

Diciembre de 1398%.
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Para obtener el {ndice estacional mensual se utiliza el siguiente
procedimientor Para cada uno de los afios se hace la suma total

y éste resultade va a dividir al valor de 1200, dando un valer gue
va a servir de factor que multiplica a cada uno de los valores
mensuales del afilo en cuestion, a eéste resultado debera multipli-
carse por el valor de 100. Quedando el indice mensual de ésta
forma expresado en porcentajes, por lo que a éste procedimiento

se le llama el método de porcentajes medios de indices estacionales.
Asi para el afio de 18986, la suma total de los valores mensuales es
de 77306.40 y dividiendo a 1200 ontre éste valor se tiene un coefi=~
ciente de 0.0155, repitiendo lo mismo para los afos de 1987 y 1988
se obtienen los siguientes coefiecientes 0.0097 y 0.0057 .

Entonces para los meses de. 1986, sus valores se multiplican por

0. 0155, para 1987 por 0.0097 y para 1988 por 00,0057 .

Los resultados se presentan en la tabla siguiente:

Mes 1986 1987 1988 Promedio
Ene 88. 06 76.05 85.89 83.33
Feb 88.71 B1.64 86.32 85,356
Mar 93.53 88.77 88.17 89.18
Abr 91.73 Q0. 87 104.32 95, 54
May 93. 34 95. 66 108.28 99, 08
Jun 97. 40 9.72 110.04 99, 72
Jul a8. 45 106. 05 106.53 103.68
Ago g7. 588 96. 99 103,20 99.25
Sep 99.91 104. 38 94.60 99.63
Oct 106.73 114.90 96, 81 106,15
Novy 114.28 117.72 100,32 110.77
Dic 130.24 138.19 115.47 127.97

El paso a seguir es ahora obtener un promedio de los indices para
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cada uno de los mesex y éste promedio seri el indice estacional

mensual Para éste ejemplo la ultima columna deé la tabla anterior

representa el indice estacional mensual.

Una vez obtenidos los indices estacionales monsuales se procede a

desestacionalizar los datos originales, de acuerdo a l1a ecuaciodn
Y=TeE«Col Y M Y/E) mT € .1

Esto se hace dividiendo cada mes del afio por su respectivo indice

estacional mensual, en éste caso por ejemplo, los valores originales

de los mese de Enero de 1986, 1987 y 1988 se van a dividir por

su respectivo {ndice estacional mensual cuyo valor es de 0.8333; y lo

mismo se hace para todos los meses de cada afo. La tabla sigulente

representa los valores desestacionalizados de la tabla No. 2.

Tabla No. 3

Mes 1986 1887 ig88

Ene 6807. 46 9433.71 18149.75
Feb 68679.79 9863. 25 17766.97
Mar 6758. 26 9943.25 17415.03
Abr G178.76 g821.64 19207. 41
Way 6068. 65 Q979. 75 19239, 05
Jun 6292. 25 g9507. 36 19432.59
Jul 6117.50 10573.10 18094.69
Ago 6332. 62 10101.51 183310.06
Sep G400.17 10829. 02 16720.77
Oct 8477.63 11189.02 16081.02
Nov 8046, 03 10684. 89 15948. 43
Dic 6556. 45 11162. 79 15890.24

Con los resultados anteriores se efectua una rogresion lineal y con
la ecuacidn obtenida, se evaluan Lodos los meseos del periodo Enero

de 1986 a Diclembre de 1988.
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Los resultados de la regresidén lineal se presentan a continuacidn,
haciendo notar que los calculos se hicieron con el fin de ilustrar el
método de minimds cuadrados aplicando las ecuaciones normales de
regresion para el ajuste de una linea recta, Las cuales sc expresan

de la siguiente format

d
IY = n ﬁo + ﬁizt 1>
a z
£t Y =g It + Ast [3:3)
Utilizando un método codificado para los valores de t se deduce que
A, = cxx’sn > y g = <xteyHoon®

t ¥ tey? t?
1986. 01 -35 6807. 46 -238281. 21 1225
1986.02 ~-33 6679.79 -220433.24 1089
1086. 03 -31 B8758.26 ~209506.16 061
1986. 04 -29 6178. 56 -179178.24 841
1986. 05 -27 6088. 65 -163853.58 729
1986. 06 -25 629z. 28 -157306. 29 625
1986. 07 ~-23 6118.50 -140702. 53 529
1986, 08 w21 63322, 62 -132985.12 441
1988. 09 -19 B8460.17 ~122743. 40 3061
1986.10 -17 6477.63 -110119. 80 289
1986.11 -15 5646.03 ~-99890. 59 a2%
1986.12 -13 G556. 45 ~-85233. 93 169
1987. 01 -11 9433.71 -103770, 82 121
1987. 02 -9 98AR3. 25 -g88769. 29 81
1987. 03 -7 9943.93 -69607.54 49
1987. 04 -5 9821.64 -49108. 21 25
1987. 05 -3 9979.75 -29939. 27 9
1987. 06 -1 9507. 368 ~9907. 36 b
1987. 07 1 10573.10 10573.10 1
1987. 08 3 10101.51 30304.53 9
1987. 09 5 10828.75 54148. 79 25
1987.10 7 11189.02 78323.14 49
1987.11 .9 10984, 89 98864. 06 81
1987.12 11 11182.79 122790.71 121
1988, 01 13 18148.75 235948. 82 169
1888, 02 15 177660.97 266504. 58 228
1988, 03 17 17415.03 28605%5. 59 289
1988, 04 19 19207. 41 364940.895 361
1988. 05 21 19239. 05 404020.16 441
1988. 06 23 19432.59 A446948. 72 529
1988. 07 25 18094.69 452367. 48 628
1988. 08 27 18310.06 494371.80 729
1988. 09 . 29 18720.77 484902, 34 841
1988.10 AN 1606t.02 497891.79 g61
1986.11 33 15948. 43 526298. 42 1089
1968.12 35 15890.24 556158, 72 1225
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Por lo tanto se tiene St = 0 , =ZY° = 413002.45

ft.y! = 3210690, 01 b =t? = 15540.00
Aplicando los resultados a las ecuaciones C1) y (22

se tiene n, = 11472.29 f3,= 208.608

Entonces la ecuacién de regresién para la serie desestacionalizada
es T = 11472.29 + 206.608 t, en donde los valores
de t para el periodo de Enero de 1986 a Diciembre de 1988 son de

¢ =35, =33...33, 35>

Para efectos de prondstico se tienen que aislar los efectos ciclficos

y aleatorios CoI y esto se efeciua dividiendo los valores desesta-
cionalizados de cada mes entre cada valor obtenido por la ecvacién
de la recta de minimos cuadrados, obteniendose un coeficiente que-
representa el valor de CeI al cual se le aplica la técnica de prome-
dios moviles para aislar el efecto aleatorio o irregular I.
Al aplicar el mdtodo de promedios mdviles se puede llevar cabo a
traves de que éstos sean con un periodo de adelanto o que éstos
sean ceéentrados.
Para el caso de que sean con un periodo de adelanto so tienen que
calcular con la siguiente relacidnt

Cuef‘=-‘ C CI‘_. + CIL_, + CI‘_a)/E! en donde
Ahora que s{ los periodos son centrados éstos deberan calcularse
con esta otra roelaciont

Coef‘= C CIl_1 + CI‘ + CI“‘)/B
CI representa el valor de cada valor desestacionalizado entre el
valor de la ecuacidn de regresién a cada periodo de tiempo t.
Péra llevar a cabo los prondstices se aplica la siguiente ecuacion:

YY T « E « Coef
t ! 1 '
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Los resultados siguientes representan los prondsticos para las obser-
vaciones de la tabla No.2 en la cual se utilizd para las componentés

CeX, los promedios moviles de orden 3 con un periodo de adelanto.

Periodo \'d T Cel Coef. yP
1986. 01 8807. 46 4240.96 1.6052 ©. 0000

1986. 02 6679. 80 4654, 20 1. 4352 0. 0000

1986.03 6758. 27 S067. 42 1.3337 0. 0000

1986. 04 6178.77 5480. 63 1.1274 1. 4580 7643. 00
1986, 05 £068. 65 5893. 85 1.0297 1.2988 7584, 98
1986. 06 6292. &5 6307. 06 0. 9977 1.1638 7318. 36
1986, 07 5117. 50 G720.27 0.9103 1.0516 7327.06
19686. 08 6332. 63 7133. 49 0. 8877 0. 9792 6933. 28
1986. 09 B460. 18 7546. 71 0. 8563 C. 9319 7007.19
1986.10 6477, 64 7959. 92 0.8138 0, 847 7475, 23
1986.11 6646. 04 B8373.14 0.7937 0. 8525 7907. 40
igs6. 12 6556. 46 8786. 35 0. 7462 0.8212 9233, 37
1987.01 9433, 71 2189, 57 1. 0255 0. 7846 6015. 23
1987. 02 ga6e. 67 a6l12.78 1. 0260 0. 8551 7033.70
1987.03 9943. 94 10025. 99 0.9918 0. 9326 B8336.70
1987. 04 9821, 65 10439.21 0.9408 1.0144 10128.77
1987. 05 9979, 76 10852. 42 0.9199 0. 9862 10605. 41
1987. 06 3507. 34 11265, 64 0.8439 0. 9508 10681. 049
1987. 07 10573. 11 11678. 85 0.8053 0.9015 10915, 65
1987.08 10101.51 12092. 07 0. 8354 0. 8896 10677. 37
1987.09 10829.76 12505. 268 0. 8660 0.8615 10734. 69
1987.10 11189, 02 12918. 50 0. 8661 0.8689 11915, 48
1987.11 10984. 90 13331.71 0. 8240 0. 8558 12639, 31
1987.12 11162. 80 13744.93 o.s121 0. 8520 14986. 96
1088, 01 18149.76 14158.14 1.2819 0. 8341 9841. 53
1988. 02 17765. 91 14571.36 1.2192 0.9727 12127.51
19868. 03 17415. 04 14984. 57 1.1622 1.1044 14756. 33
18988, 04 19207. 42 15397.79 1.2474 1.2211 17984. 07
1988, 05 19239. 06 15811. 00 1.2168 1.2096 18951.12
1988, 06 19432, 59 16224. 22 1.1978 1.2088 19557. 59
1988, 07 18084.71 16637. 43 1.0876 1.2207 21056. 57
1988. 08 18310. 07 17050. 65 1.0739 1.1674 19756, 88
1688. 09 16720.77 17463. 86 0. 98575 1.1197 19483. 84
198868.10 16061.C2 17877.08 0. 8984 1.0396 19728. 91
1988.11 15948, 44 18290. 29 0. 87202 0. 9766 19786. GO
1988.12 15890. 26 18703. 51 0.8496 1.9093 21763. 63
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Prondsticos con promedios mdviles de orden 3 con periodos centrados.

d

Periodo Y T C.l Coef. Y?
1986. 01 6807. 45 4240. 95 1.6052 0.0000  —=m—mmm—e
1986. 02 6679. 80 4854. 20 1.4352 1.4580 5806. 08
1986. 03 6758, 27 5067. 42 1.3337 1, 2988 5868. 25~
1986. 04 6178.77 5480. 63 1.1274 1,1636 6099. 25
1986. 05 6008, 65 5893, 85 1.0297 1.0518 6141.34
1986. 06 6292, 25 6307. 06 0. 9702 1.1638 6158. 78
1986. 07 6117, 50 6720.27 0.9319 1.0516 65493. 24
1986. ¢8 6332, 63 7133. 49 0.8877 0. 8847 6264. 05
1986. 09 6460.18 7546. 71 0. 8563 0. BS525 6410. 28
1986.10 6477, 64 7959. 92 0.8138 0, 8212 6938. 61
1986.11 66406, 04 89373, 14 0.7937 0. 7846 7277.29
1986.12 6556, 46 8786. 35 0.7462 0. 8551 9615.12
1987. 01 9433.71 9199.57 1'. 0255 0. 9326 7149.75
1987. 02 g862. 67 9612.78 1.0260 1.0144 8343. 90
1987. 03 9943, 94 10025. 99 0.9918 0. 9862 8816. 45
1987.04 ag821. 65 10439. 21} 0.9408 0. 9597 9493, 02
1987. 05 9979, 76 10952, 42 0.9199 0.9015 9693. 87
19897. 06 9507. 34 11265.64 0. 8439 ©. 8896 9994. 25
1987. 07 10573.11 11678, 85 0. 9053 0.8615 10432, 39
1987.08 1010t.51 12092, 07 0. 8354 0. 9689 10428. 86
1987. 09 10829.76 12505. 28 0. 8660 0. 8554 10663. 63
1987.10 11189, 02 12918, 50 0. B661 0. 88520 11684.11
1987.11 10984.90 13331.71 0. 8240 0. 8341 12317. 90
1987.12 111862, 80 13744,93 0.8121 0.9727 17109.04
1988. 01 18143.76 14158.14 1.2819 1.1044 13031.57
1988, 02 17765. 91 14571. 36 1.2192 i.2211 15225, 11
1988. 03 17415.04 149084, 57 1.1622 1.2090 16161.65
1988. 04 19207. 42 15397.79 1.2474 1.20880 17802.75
1988. 05 19239, 08 15811.00 1.2168 1.2207 19124.14
1988. 06 19432.59 16224. 22 1.1978 1.1674 18887. 40
1988. 07 18094. 71 16637. 43 1.0876 1.1197 19315.62
1g88. 08 18310.07 17050. 65 1.0739 1,0396 17594. 62
1988. 09 16720.77 17463. 96 0. 9575 0.9766 16992, 80
1988.10 16061. 02 17877. 08 0. 8984 0. 9093 17255.11
1988. 11 15344, 44 18290. 29 0.87202 0.8733 17694.53
igs8.12 15890, 26 18703. 51 0.84968 2 ~wr—== = o-neo—e-
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Como se puede observar a traves de los resultados de las tablas
anteriores el método de descomposicidén ex también un procedimiento
que si bien requiere el conocimiento de analisis de regresion para
determinar la recta de los valores desestacionalizados, en si no
lleva implicaciones que no se puedan salvar, utilizando una calcula-
dora cienti{fica o bien un paquete computacional. En el presente caso
los calculos fueron elaborados a traves de una hoja de calculo

y el paquete de anilisis de series de tiempo TSP.
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LAS SERIES DE TIEMPO COMO MODELOS DE PREDICCION
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LAS SERIES DE TIEMPO COMO MODELOS DE PRERICCION
Hodelos Econométricos
Los modelos ecopométricos son una forma de pronosticar los feno-
menos econémicos a través de variables macroecondmicas y se debe con-
siderar que on estos modelos su objetivo es interpretar y explicar
fendmenos sobre los cuales unicamente se cuenta con informacidn pasi-
va y no reproducible.

Por lo que se puede afirmar que un modelo economdtrico es una
versién simplificada de la realidad y que al definirlo se busca una
explicacidn légica y coherente de los fendmenos econdmicos pertinen—
tes., Por otro lado también es importante soflalar que un modelo ocond-
molrico no constituye un conjunto de reglas que puedan aplicarse en
forma mecanica, ya que en la formulaci¢n de un modelo econémetrico
la Teoria Econdmica es insustituible y los argumentos empiricox no la
pueden sustituir. Sin embargo cabe mencionar que el estado actual de
la Teoria Econdmica es insuficiente para poder explicar sus plantea-
mientos de la realidad y muchas de estas insificiencias tienen su
origen en los postulados o axiomas que sustentan la Teoria Econémica.

Un modelo econométrico en su formulacien incluye un némero
determinado de ecuaciones simultaneas, cada una de las cuales inclu-
ye diferentes variables y no obstante que en la prictica se definen de
una manera no trivial las variables exdgenas y endogenas, en la defi-
nicién de las ecuaciones que componen ol sistems de ecuactones simul ~
taneas, en al menos una de ellas se deben de especificar las varia-
bles enddgenas.

Ademas en la formulacidén de los modelos economdtricos debo de
considerarse los siguiente:

i) Si el numero de ecuaciones es igual al ndmero de

variables endégenas, se dice que el modelo esta identi-
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ﬁ_cadlﬁ.

L_'i) éi el .ﬁﬁn\éro'de"”vériéblés enddgenas es menor que el nu- .
mero ‘de en:ua.ciones, se dice que el modelo es subidenti-
ficada. :

_: iii) Si el numero de variables enddgenas es mayor gque el nu-

de ecuaciones, se dice que el modelo es sobreidentificado.

Por altimo debemos decir que los modelos econocmétricos son el
resultado de una interaccidn interdisciplinaria que involucra a
estadisticos y economistas, que de acuerde a sus experiencias e
investigaciones han desarrollado modelos que constan desde unas
cuantas ecuaciones hasta modelos gque han involucrado mis de 200 ecuh»—
ciones simultaneas.

A continuacion se presenta un esquema sobre los pasos que .AEb;zn

seguirse para la construccion de un modelo econometrico. ()

Ob jetivo de estudio S

INFORMACION EMPIRICA DISPONIDLE
VARIADBLES ENDOGENAS VARIABLES. EXOUENAS
HODELO TEORICO

y=&CY, 2, 8 +o0 U

C#») J.S.Ruprah y H. Sabau.- Modelos Economitricos para la evaluacion
de fa Politica Econédmicas Una Perspectiva Melodolégica. - Economia

Mexicana. Serie TemaAtica. Hum 2.~ CIDE.- México, D. F.
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Para dar un ejemplo de aplicaciéﬁ de un modelo econometrico, se

va a tratar de ilustrar a través de los modelos de vectores auto-
regresivos.

Los vectores autorregresivos (VAR) han proporcionado una tdcnica Gtil
para sistemas de prondsticos en donde se interrelacionan las varia-—
bles a través de series de tiempo. Esta técnica de vectores autorre-
gresivos es frecuentemente usada, no obstante ha sucitado bastantes
controversias en el andlisxis del impacto dinimico de diferentes tLipos
de disturbancias aleatorias dentro de un sistema de wvariables
temporales.

En si un vector autoregresivo es un sistema de ecuaciones que hace
que cada una de las variables endogenas sea una funcidn de su propie
pasado y del pasado de las otras variables enddgenas del sistema.

Por ejemplo las siguientes ecuaciones suponen que el PIB y la oferta
de dinero Mo estan conjuntamnete determinadas por un vector
autorregresivo de dos variables, en este ejemplo las variables PIB y
MO estan determinadas por dos valores retrasados y los errores e
e .

PIiB = a + a PIBL_‘-P a, PIBI‘.—Z + a, Hot_‘ +a, Mo‘_z + o,

MO=b + b PIB + b_ PIB + b_ MO + b MO + @
°_ 1 L~ 2 t~2 a i1=1 4 L=-2 z

Este sistema se puede tambien representar por la forma siguiente:

e

PIB a a 0 PIB
L 1 L 1

< + - +
b 0O b MO

a O PIB 2
2 L= .
-] e t-4

o b HO
2 t-2

(34
2

MO

L
En general un vector autorregresivo se puede dar drr la siguiente
format

X =K, + Kt +A X

e 13 1 1=1

+.,.~6Aux‘—- *Vt

t
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En donde Ko y K‘ son los veclores de coeficientes de dimensiones de
mx1 para el términa constante Y la tendencia, respectivamente, las

A, A, A, --. A son matrices de orden mm confermables con los
rezagos del vector Xt .

En el uso de los vectores autorregresivos no se ha podido determinar
de tna manera precisa el nimero de rezagos, por lo que la experiencia
indica que cuando se utilice los VAR se debe elegir un modelo con

un némero de rezagos de tal forma que los estimadores sean de lo mds
eficlentes.

Ahora que la utilidad que presentan los vectores autorregresivos es
que en modeloas econométricos no requiere de restricciones previas que
esten fundamentadas en teoria econdmica alguna, por lo que los YAR en
este caso pueden demostrar evidencias empiricas sin ninguna restric-—
cidn.

En el siguiente trabajo se va a utilizar los vectores autorregre-
sivos para relacionar de una manera empirica los precios, por madio
del indice nacional de precios del consumidor y la oferta monetaria
dada a través de la cantidad de dinero en circulacioén,

Para ello se van a utilizar las series de la base monetaria, y el
{ndice nacional de precios al consumider para el periodo Enero de
1980 a Septiembre de 1989. Estas series van a transformarse a traveés
de sus logaritmos naturales, y después hacieondo use de los paquetes
TSP y RATS para analisis de series de tiempo se procederi a obtener
los resuliados para el caso de vectores autorregresivos. Para ello se
rezagaran hasta dos pericdos las series transformadas por medio de
logaritmos, haciendo las respectivas regresiones y una vez obtenidos
las estimaciones de los paramelros, se formula un modelo de ecuacio-

nes simultaneas, mismas que por medio de métodos numericos pos daran
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las estimaciones pertinentes y finalmente se transforman a los va-

lores as! obtenidos a sus unidades originales correspondientes.

Entonces el modelo a formular es el siguiente:

Como

lmi  es el logaritmo natural del medio circutante al tiempo t.

lmil es el logaritmo natural del medio circulante al tiempo

~t
t-1.
.lm‘ll_z es el logaritmo natural del medio circulante al tiempo
t-2.

I.i.pc‘ es el logaritmo natural del indice nacional de precios del
consumidor al tiempo t.

Mpct_‘ es el logaritmo natural del indice nacional de precios
del consumidor al tiempo t-1

lipt:L_z es el logaritmo natural del indice nacional de precios
del consumidor al tiempo t-2.

ejemplo de éstas series unicamente pondremos los valores para

un solo afo, para la serie M1l.( Aunque el modelo se estimara para

ol periodo de Enero de 1980 a Septiembre de 1989

1980
ENE
FEB
MAR
ABR
HAY
JUN
JuL
AGO
SEP
OCT
NOV
DIC

Mi1C{Medio circulanted
millones de pesos corrientes.

L t-1 t-2

349551 —— —-——

348930 345551 ——

362833 349930 345551
356813 362833 348930
366800. 356813 362833
387830 386800 356813
388660 387836 366800
393993 388660 387836
394014 393993 388660
407069 380014 393993
432800 407069 390014
492121 432800 407069

(La serie M1 y IPC se presaentan totalmente al final de la solucioén

de éste modelo de vectores sutorregresivos)
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Logaritimo natural de Mi

1980 L _ 11 t-2

ENE 12. 75289 ——— ——

FEB 12.76548 12. 75289 ———

MAR 12. 80169 12.76548 12. 75200
ABR 12, 78496 12. 80169 12. 76548
MAY 12, B1257 12. 78496 12. 80169
JUN 12, 86833 12, 81257 12, 78406
JuL 12. 87046 12. 96833 12.81257
AGO 12. 88408 12. 87046 12. 86833
SEP 12.89414 12. 88408 12. 87046
ocT 12.91673 12.88414 12. 88408
HOV 12, a7803 12.91673 12.88414
pIC 13.10647 12. 97603 12.91673

La ccuacidn del modelo es:

Imt = « +a lml + o imt
o ) (823 2 K3

[ -2 ‘+ [’f’.‘_lipcb_‘ * r’z xf‘f_pct-fzc, €13

ron los siguientes resultados(«):

Ecuacidn (I 5 'V',;E'cx‘xa}:ibn'r (II) 77
a = 1.4020439 ' 'é;_s ~ 0. 0568229
a= 0.9824792 &,= 0. 1480783
= 0. 0213579 5,2 -0.1535056
p= 00835354 £, 1.7528651
A= 9.0499983 £,= ~0.743021 4

{# Utilizando el paquete compulacional TSP. versidn 4.1, cuyos
resultados generales se anexan a continuacién.

Con los resultados asi{ obtenidos se resuelve el sistema de ecuacio-
nes formado por (12 y (II} y se debe estimar y calcular para cada

uno de los periodos de tiempo, lLos resultados se dan en la siguiente
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tabla:
Periodo

1980. 01
1980. 02
1980. 03
1980.04
1980.05
1980, 06
198Q. 07
1980. 08
1980. 09
1980.10
1980, 11
1980.12
1981.01
1981.02
1981.03
1981.04
1981. 05
1981. 06
1981.07
1981, 08
1981.09
1981.10
1981.11
i881.12
1982, 01
1982.02
1982.03
1982. 04
1982. 05
1982. 06
1982. 07
1982.08
1982.09
1982.10
1982.11
1982.12
1983. 01
1983. 02
1983.03
1983, 04
1983.05
1983. 06
1983.07
1983.08
1983, 09
1983.10
1983. 11
1983,12

M1

1

345551
349930
362833
356813
366800
387836
388660
393993
394014
407069
432800
492121
463114
465492
486064
500432
510460
519205
516490
521557
517047
541025
573448
656094
621894
651712
672179
672745
676920
681768
686975
751144
786657
836032
948621
1010917
8947194
942607
944221
945638
965028
996395
1019462
1057878
1049154
1121667
1213992
1429772

IrC

133.8
136.9
139.7
142.1
144.4
147.3
151.4
154.6
156.3
158. 5
161.4
165.6
171.0
175. 2
178.9
182.9
185.7
188.3
191.8
195.6
199.2
203.6
207.5
213.1
223.7
232.5
241.0
254.1
268. 4
281.3
295.8
329.0
346.5
364.5
382.9
423.8
469.9
495. 1
51G.1
552. 0
575.9
597.7
627.3
651.6
671.7
594.0
734.7
766.1

LMl

12, 75290
12.76549
12.80170
12.78457
12.81257
12.86834
12. 87046
12.88409
12.88414
12. 91674
12.97803
13.10648
13.04673
13. 05085
13.09410
13.12323
13.14307
13, 16005
13,1548
13.16457
13.15589
13.20122
13. 25942
13.39406
13.34052
13.38736
13.41828
13.41912
13.42531
13.43244
13. 44005
13.52935
13.57555
13.63642
13, 76276
13.82637
13.76126
13.75640
13.75812
13.75961
13.77991
13.81190
13.83479
13.87178
13,86349
13.93033
14.00942
14.17303
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LIPC
t

4. 89635
4. 91925
4.93950
4. 95653
4. 97259
4.99247
S.01993
5. 04084
5. 05178
5. 06639
S. 08389
5.10958
5.14166
5. 16593
5.18683
5. 20894
S5.22413
5.23804
5. 25541
5.27607
5.29431
5.31616
5,33513
5.36176
5.41031
5. 44889
S. 48480
5.53773
G5.50248
5. 63042
5. 68968
5. 79608
5.84788
5. 89853
5, 94777
6. 04926
6. 15252
G. 20470
6. 25210
6. 31355
6. 35593
6. 39309
6. 44143
5.47943
6, 50991
G. 54247
6. 59946
6.64131

PROLH‘

345553
349930
3so728
371424
382105
393006
404295
416079
428438
441432
455108
469503
484649
500584
517337
534940
553424
572822
593166
614497
636844
660247
584744
710376
737189
765221
794509
825108
857066
890421
925223
963529
999390
1038859
1079987
1122838
1167459
1213914
1262255
1312546
1364857
1419251
1475785
1534522
1595535
1658891
1724676
1792926

PROLIPl

133.8
136.9
140.4
144.7
149.7
155.1
161.0
167.3
174.1
181.3
188.9
197. 0
208. 5
214.5
223.8
233.9
244, 5
255, 6
267.3
279.6
292.5
306.1
320.95
335.5
351.3
3068.0
385. 4
403.8
423.0
A443.2
404. 4
486, 0
$09.8
534.2
559.89
586. 6
614.6
6543.9
674.6
700.7
740.3
775.4
812.0
850.3
890.3
932. 0
075.6
1021.0



Periodo

1984. 01
1984. 02
1984.03
1984. 04
1984. 05
1984. 06
1984. 07
1984. 08
1984. 09
1984.1¢C
1984.11
1984.12
19a5. 01
1985, 02
1985. 03
1985, 04
1985. 05
1985. 06
198%5. 07
1985. 08
1985. 09
1985.10
198%5.11
1995.12
1986. 01
1986. 02
1986. 02
1986. 04
1986. 05
1986. 06
1986. 07
1986G. 08
1966. 09
1986.10
1986.11
1986.12
1987.01
1987.02
1987.03
1987.04
1987. 05
1987. 06
1987. 07
1987. 08
1987. 09
1987.10
1987.11
1987.12

"11

© 13434243
11359327
1419402
1486494
1518761
1568548
1586836
1597666
1624930
1753175
1911589
2321221
2166898
2210994
22495z
2254719
2323033
2450340
2489939
2534083
2720523
2739600
2897070
3570159
I262A67
3324584
3582401
3495021
36361 25
3885802
39004706
3987345
4072083
4344362
4922403
6144801
5783469
6008093
6485237
6833604
7193155
7755625
7975968
8886011
Q054354

10055150

11956520

14116210

IPC

814.8
a57.8
894.5
933.2
964.1
999.0
1031.8
1061.1
1092.7
1130.9
1169.7
1219, 4
1209.8
1364.2
1417.1
1460.7
1495, 3
1532.8
1886, 2
1655.5
1721.6
1787.0
18G9, 5
1996.7
2173.3
2269, 9
2375. 4
2499. 4
2638.3
2807.6
2947.7
3182.7
aA373.7
3566. 5
3807.5
4108.2
4440.9
4761.3
5076.0
5520.1
5936. 2
6365.7
6881, 3
7443.7
7934.1
8595, 2
9277.0
10647.2

LMt

14.11073
14.12250
14.16575
14.21193
14.23341
14.26566
14.27729
14. 28407
14. 30097
14.37694
14. 46345
14. 65760
14. 58881
14.60895
14. 620623
14.62854
14.65838
14.71174
14.72777
14.74534
14.81633
14.83060
14.91315
15.08812
14. 29799
15. 01685
15. 091654
15. 06605
15. 10643
15.17284
15.17661
15.19864
15. 21967
15. 28439
15. 40931
15.63112
15.57051
15. 60862
15. 68304
15,.73736
15.78864
15. 86393
15.89194
15. 99999
16.01876
16. 1 2360
16. 28839
16. 46283
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LIPC
v

6.70234
6. 75437
6. 79627
G. 83862
6.87120
6. 90670
5. 93306
6. 96706
6. 99641
7.03077
7. 06450
7.10611
7.17763
7.21832
7.25637
7. 286067
7.31008
7. 33485
7.36910
7.41186
7.45101
7.48R20
7.53343
7. 59925
7.68400
7.72749
7.77292
7.82381
T.687789
7.94009
7.98878
B. 06549
B.12376
8.17934
9. 24473
8. 32074
8. 39861
8. 46828
8. 53228
B8.61615
8. 68883
8. 75868
8. 83656
8.91512
8, 97892
9. 05896
9.13529
9.27309

PROLNl

1863748
1937193
2013328
2092249
2174023
2258723
2346417
2437199
2531139
2628306
27287934
2832698
2940058
3050999
3168509
3283894
3406003
35320149
3661999
3796045
3934207
40765484
4223208
4374358
45238989
45680985
4854711
5024168
31983490
5377531
535610619
5750747
50440735
6144326
65348012
6559009
6774389
6995306
7221767
7453839
7691608
7935130
2184559
8439808
8701009
88623z
9241556
9521 084

PROLI P‘

to68. 4
1117.7
1169.2
1222.8
1278.6
1336.7
1397.2
1460.1%
1525.5
1593, 4
1664.1
1737.5
1913.7
igga.y
1974.9
2060. 0
2148, 3
2239, 8
2334.06
2432.9
2534.6
~6349. 9
27403, 4
28n1. 5
2971, 0
3090.5
3222.9
3351.5
3484.2
3621.2
3762. 6
3900. 4
4050. 8
4213.8
4373.5
4530. 0
4707.5
4881.9
$5061.3
5245.9
5435.8
$5631.0
$5831.6
6037.H
6249. 3
5466, 5
66089.5
8318.3



Periodao

1988. 01
1988. 02
14988. 03
1986. 04
1988, 05
1988. 06
1988. 07
1988. 08
1988. 09
1988.10
1988.11
1088.12
1989, 01
1989, 02
1989. 03
19849, 04
1989, 05
1989, 06
1989, 07
19849. 08
1989, 09

Ml ex la

pesos corrientes.
meneda nacional y moneda oxtranjera)
IPC es la serie del indice nacional de precios del consumidor

en donde el afo base 1978

M1

13413900
14598890
15580510
16789790
16839580
1843100
18620510
18276450
18383280
19493800
20641820
22317250
20208270
20442720
20685200
20771180
21279120
22046820
22789570
22301470
23061120

serie de

IPC
1

12293.5
13318.9
14001.0
14431.9
14711.1
15011. 2
15261.8
15402.2
15490. 3
15608. 4
15817.3
16147.3
16542.6
16767.1
16944. B
17202. 3
17439.1
17650.93
17827. 4
17997.3
18169. 4

LM

16. 41180
16. 49646
16.56153
16. 63628
16. 653924
16.72912
16.73977
16. 72112
1 6. 72695
16. 78561
16.84203
16.92087
16. 82160
16.83314
16.84493
16. 84308
156. 87324
16. 90868
16.94181
16.92016
16, 95366

LIPC‘

9. 41683
9. 496594
9. 54688
9. 57720
9. 59636
9. 61655
9.63311
3. 64226
9. 64797
9. 65556
9. 66886
9. 68951
9.71370
9.72717
9. 73795
3. 75280
9.76647
9.778%54
9.78849
9. 79798
g9, 80749

PROLMl

9806730
10098630
103896810
10701350
11012380
11329840
11653760
11984210
12321180
12664830
13015100
13372090
13735730
14106130
14483350
14867220
15257920
15685460
16059980
16471300
16889460

dinero en circulacion en millcones de

{Billetes y Moneda,

= 100.

LMI es el logaritmo natural de Mi.

LIPC es el logartimo natural de IPC

PROLIPt

7153.0
7393.7
7640. 4
7893. 1
8152.1
8417.3
a68a. 8
B96G6. 7
92%51. 0
9541.8
ga3g, 2
10143.2
10453.8
10771.2
11085. 4
11426.3
11764.
12108.9
12460.6
12819.4
13185.1

Cuentas de cheques en

PROLM es e)l prondstico de Ml obteniéndose por la solucién del modelo

previamente dado por las scuaciones (I3 y

CiI> .

PROLIP es el pronédstico de IPC obteniéndose por la solucién del

modelo previamente dado por las ecuaciones €I y (IID
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‘Periodo

1980, 01
1980. 02
1980.03
1980.04
1980. 05
1980, 06
1980. 07
1980. 08
1980. 09
1980.10
1980, 11
1880.12
1981.01
1981.02
1981.03
1981.04
1981.05
1981, 06
1981. 07
1981, 08
1981. 09
1981.10
1981.11
1981.12
1982. 01
1982. 02
1982.03
1982, 04
1982. 0%
1982. 06
1982. 07
1982. 08
1982. 09
1982. 10
1982.11
1982.12
1983. 01
1983. 02
1983.03
1983. 04
1983. 05
1983, 06
1983. 07
1983.08
1983, 09
1983.10
1983. 11
1983.12

LM
v

12.7529
12. 7655
12,8017
iz, 7850
12.8126
12.8683
12. 8705
12. 8841
12. 8841
12.9167
i2.9780
13.1065
13. 0457
13. 0509
13. 0941
13.1232
13,1431
13.1601
13.1548
13.1646
13. 1559
13.2012
13. 2594
13. 3941
13.3405
13,3874
13.4183
13.4101
13. 4253
13. 4324
13, 440
13,5294
13. 3756
13.6364
13.7628
13.68264
13.7613
13.7564
13,758%
13.7596
13.7799
13.8119
13.8348
13.8718
13.8635
13.9303
14.0094
14.1730

LIPC
1

4.8962
4.9193
4.9395
4. 9565
4.9726
4.992%
5. 0199
5. 0408
5.0518
5. 0664
5. 0839
5.1096
S5.1417
5. 1659
5.1868
S. 2089
5.2241
5. 2380
S. 2554
S. 2761
5. 2943
S. 3162
5. 3351
S.3618
S, 4103
S. 4489
5. 4848
5, 5377
5. 5925
5. 6394
5. 6897
5. 7661
5. 8479
5. 89685
5.9478
5. 0493
6.1525
6. 2048
6, 2521
6. 3135
6. 3559
5. 3931
6. 4414
5, 4794
£.5098
6.5425
6. 5995
6.B8413

LML

1=-a

0. 0000
12.7529
12.7655
12.8017
12.7850
12.8126
12.8683
12.8705
1z. 8641
12.8841
12.9167
12.9780
13.1065
13.0457
13. 0509
13,0941
13.1232
13.1431
13.1601
13.1548
13.1646
13.1559
13,2012
13.2594
13.3941
13. 3405
13.3874
13.4183
13,4191
13. 4253
13.4324
13. 4401
13.5294
13.5766
13.6364
13.7628
1 3. B264
13.7613
13.7564
13.7581
13.7596
13.7799
13.8119
13.8348
13.8718
13.8635
13.9303
14.0094
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0. 0000

0. 0000
12.7529
12.7655
12.8017
12.7850
12.8126
12. 8683
12.8705
12. 8841
12. 68841
12. 9167
12,9780
13.1065
13. 0457
13. 0509
13.0941
13.1232
13,1431
13.1601
13.1548
13.16406
13,1559
13,2012
13.2594
13, 3941
13. 3405
13,3874
13,4103
13. 4191
13, 4253
13.4324
13. 4401
13.5294
13.5750
13.6364
13.7628
13. 8264
13.7613
13.7564
13.7581
13.7596
13.7799
13.8119
13.8348
13.8718
13. 8635
13.9303

LIPC
-2

0. Q000
4.8963
4.9193
4.93495
4, 9565
4. 9726
4,9925
5.0199
5. 0408
5.0518
5. 0664
5.0839
5. 1096
5.1417
5. 1639
5. 1868
5. 2089
5. 2241
5. 2380
5. 2554
5. 2761
5.2943
5. 3162
5. 3351
5. 3610
5.4103
5.4489
. AB48
5. 9377
5. 5925
5. 6394
5. G897
5. 7961
$. 8479
5. 8985
5. 9478
6.0493
6.1525
6. 2048
6. 2521
65.3135
6. 3559
6. 3931
6.4414
6. 4794
8.5098
6. 54235
B.54995

LIPC
t-2

0. 0000
0.0000
4.8963
4.9193
4.9395
4. 95695
4. 9726
4.9925
5.0199
5. 0408
5.0518
5. 0664
5.0834
5. 1096
S5.1417
5.1659
5.1868
5. 2089
5. 2eal
5. 2380
5. 2554
5. 2761
S. 2943
5. 3162
5. 3341
5.3618
5.4103
5. 4449
5. 4848
S$.5377
5. 5925
5. 6394
5. 6897
5.79n01
5. 86479
5. 08985
5.9478
6. 0493
8. 1525
6. 2048
G. 2521
B. 3135
6, 3559
6.3931
. 4414
6. 4794
6. 5098
0. 5425



Periaodo

1584, 01

1984, 02
1884. 03
1984.04
1984, 08
1984.08
1984.07
1984.08
1984, 09
1984.10
1984.11

18984.12
198%5. 01

1985.02
1985. 03
1985. 04
1985. 053
198%5. 06
1985, 07
1985. 08
198%. 09
1985.106
1985.11

1985.12
1986. @1

1886, 02
1986. 03
19863, 04
1996, 05
1986. 06
1986. 07
1986. 08
1986. 09
1686.10
1986. 11

1686.12
1587. 01

1987. 02
1987.03
1987.04
1987. 05
19487.06
1987.07
1987.08
1987. 09
1987.10
19687.11
1887.12

LK1

14.1108
14.1225
14,1858
14.2119
14.2334
14.2657
14.2773
14.2841
14.3010
14,3769
14.4635
14. 6576
14,5888
14. 6090
14. 6262
14. 6285
14.6584
14.7117
14.7278
14. 7453
14.8163
14.8306
14.9132
15. 0881
14.9980
15.0169
15.0015
15. 0669
15.1084
15.1728
15.1786
15,1986
15. 2197
15. 2844
15. 4093
15.6311
15,5703
15.6086
15,5850
15.7374
15,7886
19,8639
15,8919
16,0000
16,0188
16,1236
18. 26884
16. 4828

LIPC
t

6. 7029
6. 7544
8. 7963
6. 8386
6.8712
6. 9068
6. 9391
6. 9671
G. 9964
7.0308
7. 0645
7.1061
T AT76
7.2183
7. 2564
7. 2867
7.3101
7.3349
7.3691
7.4119
7. 4510
7.4883
7.5334
7.5993
7. 6840
7.7275
7. 7729
7.8238
7.8779
7.93401
7.9888
. 0655
8.1238
8.1793
8. 2447
8.3207
8. 3986
8. 4683
9. 5323
8.6162
8. 6888
8, 7587
8, 8365
8. 9151
8. 9789
9. 0590
9.1393
9. 2731

LM

14.1730
14.1108
14.1225
14. 1658
14.2119
14.2334
14, 2657
14. 2773
14,2541
14.3010
14.3769
14.4635
14,6570
i4.5888
14.6030
14.6202
14.6285
14.6584
14,7317
14.7278
14,7483
14,8163
14.8306
14.9132
15,0881
14,8880
15.0169
15.0a918
15.06869
15,1064
15.1728
15.1766
15,1986
15.2197
15,2844
15. 4003
15,6311
15,5705
15, 6006
15. 6850
15.7374
15,7886
15. 8639
15.8919
16. 0000
16,0188
16,1238
16. 26884

485

LML
t

i4.0094
14.1730
14.1108
14.1225
14,1659
id4d.2119
14,2334
1 4. 2657
14,2773
14,2841
14.3010
14.3769
14,4633
14,6576
14.5888
14,6020
14. G262
14, G285
14.6584
14.7117
14.727g9
14,7453
14,8163
14,8306
14,9132
15,0881
14,9980
15,0169
15,0015
15. 0669
15.1064
15.17290
15,1766
15,1986
15. 2197
15. 2844
15. 4003
15.6311
15,5705
15,6086
15, 6850
15, 7374
15,7880
15. 8639
15.8919
16,0000
16,0188
15,1236

-1

LIPC‘.

&, 6413
G. 7029
6. 7944
8. 7963
8, 6386
6.8712
G. 9068
5. 939%
5. a671
6. 9964
7. 0308
7. 0645
7.1062
7.1776
7.2183
7. 2564
7. 28067
7.3101
7. 3349
7. 3691
7.4119
7.4510
7.48083
7.5334
7. 5993
7.6840
7.v275
7. 7729
7.8238
T.8779
7.9401
7.9848
8, 0655
2.1238
2,1793
2.2447
8. 3207
8. 3986
8. 4683
8.5323
8. 6162
8. 6888
8. 7587
8. 8366
8. 9161
8, 9789
9, 0580
9,1353

-2

LIPC
-2

5. 5995
5.6413
5. 7029
6. 7544
6. 7963
6. 8386
&. 8712
6. 9068
G. 9398
6. 9671
6. 3964
7.0308
7.0045
7.1061
7176
7.2183
7.2504
7.2867
7.3101
7.3349
7.3691
7.4519
7.4510
7.4883
7.5334
7.5883
7.6840
7.7875
77729
7.8238
7.8779
7,940t
7.8088
8. 0655
8.1238
8.1793
8. 2447
8. 3207
8.3906
8., 4583
8, 5323
8.61062
8. 6888
8.7587
8. 366
8.9151
8.9789
4. 0580



Periodo

1988, 01
1988. 02
1988, 03
1988. 04
1988. 05
1988. 06
1988. 07
1988. 08
19688. 09
1988.10
1988.11
1988.12
1989. 01
1989. 02
1989. 03
1989. 04
1989. 05
1989. 06
1989. 07
1989 o8
1989. 00

Llul es

LH1

16. 4118
16. 4965
16. 5615
16. 6363
16. 6392
16. 7231
16.7398
16. 7211
16. 7270
16.7856
16.8428
16.9209
16.8210
16.8331
16. 8449
16.8491
16.8732
16.9087
16.9418
16. 9202
16. 9537

LIPC
1

9.4168
9. 4969
9. 5489
9. 5772
9. 5964
9.6166
9.6331
9.6423
9. 6480
9. 6556
9. 6689
9. 6895
9.7137
9.7272
9.7380
9.7528
9. 7665
9. 7785
9.7885
9.7980
g9.807%

LM

16. 4828
16.4118
16. 4963
16.5615
16. 6363
16. 6392
16.7291
16.7398
16.7211
16. 7270
16. 7856
15. 8428
16. 9209
16.8216
16.833
16. 8449
16.8401
16. 8732
18. 9087
16.9419
16. 9202

el logaritmo natural de M1

L

16. 2884
16. 4628
16.4118
16. 4965
16.5615
16.6363
16. 6392
16.7291
16.7398
16.7211
16.7270
16.7856
16. 8428
16. 9209
16.8216
16.8331
16. 8449
16.8491
16.8732
16. 9087
16.9418

LIPC
L-

9.2731
9.4168
9. 4969
9.54869
9.5772
9. 5964
3. 6166
9.6331
9. 6423
9. G480
9. 6556
9. 6689
9. 6895
9.7137
9.7272
9. 7380
9.7528
9. 766%
Q.7785%
Q. 7865
9.7980

al periodo t

Lm‘_‘ es el logaritmo natural de M1 al periodo tL-%1

LM1
-2

es el logaritmo natural de Mi al periodo t-2

LIPC‘ es el logaritmo natural de IPC al periodo t

LIPC
[

LIPC

es el logaritmo natural de IPC al periodo t-1

LIPC
2 -2

9.1353
9.2731
9, 4168
9. 4969
9, 5469
9.5772
9. 5964
9. 6166
8. 6331
9. 6423
9. 6480
9. 6556
9. 6689
9. 6895
9.7137
9.7272
9, 7380
9. 7528
9. 76065
9, 7785
9. 7885

es el logariitmo natural de IPC al periodo t-2
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JMODELOS SENOIDALES
Los modelos senoidales son también llamados modelos Lrigonomé-
!;r‘j.cos, éstos son especialmente Gtiles debido a que pueden reflejar
el efacto ciclico que es comin en ciertas series de tiempo, ya que
por la periocidad de las funciones trigonométricas tales como las
funciones seno y cosenc, mizmas que a través de los métodos de mini=
mas cuadrades pueden utilizarse para obtener una ecuacidén que sea re-
presentativa para un modelo de prediccion.
La base principal de #stos modelos es el comportamiento que
tiene la funcion trigondmetrica i1
Y = sen @ Esta funcion graficamente re-
presenta una onda perlodic_a para los valores de & . En donde @ se
mide en radianex o grados. Esta funcidn tiene la propiedad que carac-
teriza a las funciones periddicas dada por la siguiente definicidnt
ftx) = fCx + pd en donde p representa el periodo
o ciclo en donde se vuelve a repetir el valor de f(x). .

El caso mas general se da a través de la siguiente
ecuacidn: ¥ = A sen ( b@ + c2.

En donde A es lo que se llama la amplitud y hace que la
variabple ¥ tome los valores maximos y minimos de +A y —A respectiva-
mente. Ahora b es una constante que multiplica a © , y es llamada
la frecuencia yArnpresonta el numero de ondas completas que hay on
un intervalo de 21 radianes ¢ 3600, por ultimo c representa un an-
gulo que al adiclonarse a © permite el cambio de fase o desplaza-
miento horizontal de la onda.

Estas tres propiedades representadas por A, b y c, de la onda
senoidal y que hemos denominado A amplitud, b frecuencia y c fase,

puestas en el contexto de las series de tiempo dan una expresion
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de la forma siguien'.al.

1) . Y =Asent ancih 40
En donde A es la amplitud, f es la frecuencia sobre el numero total de
observaciones n, t representa el tiempo y ¢ es el angulo de la fase.
la fraccién (f t/nd), para los diferentes valores de t. convierte los
valores discretos de la variable tiempo t a partes proporcionales
de 2n.

La ecuacion (1) aplicada al ajuste de series de tiempo, unica-
camente tiene como supuestos de que no hay tendencia pero si esta-
cicnalidad , por lo que si los datos que se van a ajustar tienen ten-
dencia el modelo debe ser representado pori

5 Y =A + AL ¢+ A senlarci 4a
Por dltimo la ecuaclién que puede representar de manera mas general
el ajuste de una serie de tiempo a través de funciones senocidales es
la expresién siguiente:

Kk
[9<p] Y = A + At + z B sen 2n (f t/n) + o 1
-] 1 ® 13 13

L kK =1

En la expresién anterjor las amplitudes Bk son desconocidas. las
!‘k las frecuencias se conocen al determinar el modelo y las fases @,
son angulos que se desconhocen, por lo tanto (32 no es una ecuacidn
que contengan los Bk en términos de coeficientes lineales de una
ccuacidn de regresion, por lo que tendremos gque expresar (3) de Lal
forma que pueda‘contener unicamente coeficientes lineales y de esa
manera aplicar el método de minimos cuadrados para estimar tales coe-
ficientes.
El procedimiento a seguir para que la expresién (3) pueda tener coe-
ficientes lineales es dado a continuacién:

cada termino Bk sen [ 2n (rkt/n) + e 1 de 3

puede representarse de la forma sigulonto:
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_blk sen [ 2n (fkt/n)l + l?zkcofv‘l 2n (fkt/rD |

" ‘esto se hace utilizando el siguiente teorema de trigonometrias

sen C U + ¥ D = sen U cos ¥ + ¢os U sen ¥

sl se representa U = | 2n (f‘ktln) ] Y o = v

entonces se tiene Bk sen Ucos Vv + Bu cas U sen V

por lo que b‘ = Bk cos o y bz = Bk sen o

y si aplicamos la siguiente identidad trigonométricat
sen” a + cos® o = 1 se tiene que :

z

z 2 2 z 2
- -
h‘ Bk cos” @& Y I.:v2 Bk sen” o

¥y entonces
2z

bt o+ B

z z z z z z 2z 4
= B cos’s + B sene = B (cose + sens D =8 -
| 3 2 13 3 * k

esto implica que Bk pueda obtenerse de la manera siguiente:

1s2

k4 2
Bk - h‘ + bz ]
por lo que toca a o se tiene que :

cos o =[b‘/Bk] y sen © =[bz/Bk]
Como consecuencia de las explicaciones anteriores el modelo senoidal
representado por la ecuacién (33 ahora puede ser escrito de la
siguiente format
Y =a +at + 03 sentC 2r f /) + 3_cosC 2n £ t/n) + oo
t -] 1 111 1 23 i
niksen( an rk!./n) + B, cosC en rkl./n)

que ahora puede expresarse como
Yl = oa ot HHX“ * nlzxaz Foeee 4 nlkxlk M ﬁzkxzk
por lo que ésta ultima ecuacidn puede estimarse por el mélodo de
minimos cuadrados ordinarios.
Para ilustrar eéste mitodo se usara la serie de tiempo represeniada

por los ingresos monetarios obtenidos a través de los servicios

turisticos prestados a los vixitantes extranjeros en nuestro pats,
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“En“la formulacibn'dé-éipé,hbdélo iﬁiéoqoﬁé@ficohiés valores que se

. van a qér alas fraecuencias fifqua inter?géhaﬁ’enfl

wﬁon los siguientes ¢ 1 , 2, 6, 7, y13.

Los
Los

que

para el caso de estudio en Enero de 1983 y termina en Agosto de 19889

sen [ i cr t 7 n 1}

‘y . cos t.eriCE

valores de t son de 1 hasta 80 y n = 80

valores de t y n son debidos a que la serjie qde se Qa’a aﬁallzar

corresponde a los ingresos por servicios turfsticos, comienza

siendo los datos reportados mensualmente y en total son 80

observaciones.

Por lo tanto el modelo queda expresado de la manera siguientes

= o +
°

a‘L + ﬁ’.sen [ 2rC L/BO) 1 + ﬁz‘cos [ 2n C tr/20) 1 +

B‘asen [ 2n (2%t /802 1

ﬁ‘ﬁsen { 2n (Bt /801 1

ﬂ‘7sen [ @n C7L 7800 ]

ﬁl

n

1

J5en [ 2t C13t/80) )

tesen [ 2rn (7L/80)

171

+ B==cos [ 2n C2t »BOD 1
+ ﬂzscos I 2n C6t ~80) 1
+ nzvcos [ 2rn (7t 802 )
+ ﬁi’gcos [ 27 C13L/802 )

] + nz7t tecos | 2n C(7L/B0O>

+

+

Para la obtencidn de los coeficientes se uséd el paquete estadistico

TSP, para lo

senl

sen2

sent

sen?

-

cual se introdujeron los datos de la siguiente formas

senl 2t 8021
senl2nC2L/8001
sanl2n(GL/B0) ]

senl2n(7L,/80) )

senl3 = senl2nC(131/80))

tsen? = Lssen(2n(7t/80)1

t = tiempo.

cos] = cosl2al t/7803]
cosg = cos{2n(2L,803)
cosb = cosi2n(6L-80))
cos7? = cosi2a(7t 8031
cosl3 = cos{2r(13L/80))

tcos? = tkcos!{2rC7L/8001

Sk




Ingresos por Turismo »
Periodo Enerc de 1983 - Agosto de 1089
CMillones de dolares)

1983 1984 1985 1986
ENE 122,50 1B5. 40 200. 80 164.10
FEB 148.70 229.10 242. 80 181.50
MAR 168.50 227. 40 269. 70 218.20
ABR 128. 40 171.60 154.90 138.50
MAY 114.70 152. 20 126.70 125.20
JUN 120. 40 151.30 133.00 134.90
Jun 148. 80 142.00 120. 00 129. 80
AGO 123.00 142.20 121.30 138. 60
SEP 88. 50 96. 50 68,70 83. 40
oCT 119.20 111. 40 74.90 114.40
Novy 139.00 142,00 98.10 154.70
DIC 203, 00 20u2. 30 152.70 208. 60
1987 1988 1989
ENE 226, 40 257.70 272.30
FEB 242. 40 293.70 ebe. 40
MAR 254. 90 316.50 322. 80
ABR 194.90 219, 80 241, 30
MAY 168, 40 172.00 194.80
JUN 161.4¢C 174,90 206.70
JUL 176.60 200. 20 221.70
AGO 177.10 192. 50 227. 00
SEP 120.00 128.20
oCcT 159.10 143.10
NOV 176.30 180.80
DIC 217.10 264.90

FUENTE: CUADERNOS DE INFORMACION OPORTUNA
INEGI. SPP. MEXICO.D.F
NUM. 138-145

* (Para su manejo en TSP so define como STING)
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Las series se dan en su totalidad al final de éste modelo y los
resultados de la regresion lineal multiple se dan en la siguiente

tablas

Yariable dependiente Y‘

Coeficiente Valor estimado
L 88. 8419330
o, 2. 0851581
{?u 25, 5129540
Bz. 16.3800020
ﬁ‘z . . 15.5167160
. Bzz' -16. 2043170
nw - 9.8865615
B“ : 6. 4797 425
B, 52. 7437980
ﬂ" - 3.6463411
Biea 10. 5828300
Bus 17.8045600
Ie] - 0.4586621

ko)

=
]
r

- 0.6954682

A continuacidn se dan la graficas comparativas ontre 1la serio
original y la serie de valores pronosticados, misma que también es

obtenida por el paguete de analisis de series de tiempo TPS.
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GRAEICA_COMPR
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RTIUA
505 POR TURISHO
358 TON E

I, HODELD SENDIDAL
.

258
288
158
1681
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SHPL 1g83.0%t - 18
B0 Observations

88.08

LS // Dependent Variahle 13 STING

QEFFICIENT s

TD. ERROR

TI1EMPC

SEN1

COos51

SEN2

cos52 -
SENB -
Ccos6

SEN7

€asvy -
SEN13
c0S5S13

TSEN7 -
TCOS7 -

a8, 841033
2.0851581%
25.5120854
16.380002
15.516716
16.204317
0.8865615
6.4787425
52.743708
3.6463411
10. 682830
17.804560
0.ABBG621
0.6984662

10.639866
0.2548162
7.4534072
3.7140343
4.9027089
3,7250825
4.5557874
4.61453586
8. 1466365
8.6527027
3.6674972
3.6445087
0.2070848
0.1930014

8.34688323
3.1826808
3.4229920
4.4102802
3.1648265
-4.3500557
-2.1701056
1.4042025
5. 76646092
-0.4214107
2.9128394
4.8853102
-2.2148520
-3.6034358

R-asquared

Adjusted R-aquared
S.E. of regression
Durbin-Watgan stat
Laog likellhood

0.861636
0.834383
22.905634
1.081422
-356. 3208

Mean of dcopendent var

S.D.

of

dependent var

Sum of squared resid
F-atatiatica

173, 7562
56.260392
34627.22
31.61570
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19683.01 1.000000 0.078459 0.996917 0.98768d
1983, 02 2,000000 0.156435 0.987688 0.309017 0.98510586
19683.03 3.000000 0, 233445 0.972370 G, 453990 0.6881007
1483.04 4,000000 0. 309017 0.951056 0.587785 0.803017
1983. 05 5.000000 0, 382683 0.923880 0.707107 Q.707107
1G983,06 6.00000¢C 0.453990 0,891007 0.8090Q17 0.%8778%
1983,07 7.000000 0.522489 0.852640 ¢.891007 0. 453000
1683.08 8.000000 0.587785 0.808017 0.951056 0.309017
1983. 09 9.000000 0.649448 0.760406 0.987588 0.158434
1983.10 10.000G610 Q.707107 0.707107 1.000000 -2.32p-08
19683.11 11. 00000 0.760406 0.64694488 0.987688 -0. 168435
1983, 12 12, 060000 0.809017 0.587785 0.951068 -0.308017
1984.01 13.00000 Q. 852640 0.522499 0. 891007 -0.453800
1984,02 fa4,00000 0.891007 0, 4539490 Q. 809017 -0.587785%
16984.03 15. 00000 0.923660 0.3B25683 0.707107 -0.707107
19684,04 16, 00000 0.851056 0.309017 0.587785 -0.808017
1484.0% 17.00000 0.972370 0.233445 0.453990 -0.68681007
1984, 06 1&.00000 0, 987688 0.156434 0.309017 -0.951056
1884.07 19.00000 0.88R817 Q.078459 0.156434 -0.987688
1u8a, 08 203, 00000 1., 00Q0V0 ~2.32D-08 -a.6aD-08 -1.000000
18684.08 21.00000 0.986817 -0.078459 -0.156435 -0.987648
1984,10 22, 00000 0. 987688 -0.156435 -0.309017 -0.8510586
1984. 11 243, 00000 ¢.a72370 -0, 233445 0. 453994 -0, ud1007
1984, 12 24, 00000 0.951056 ~-0.309017 -0.587785 -0. 809017
19856.01 25. 00000 0.923880 -0. 3682683 -0.707107 -0.707107
1965,02 26.00000 U. 881007 -0.453890 -0. 800017 -0.587765
1985.03 27.06000 0. 852640 -0,522499 -0, 881007 -4.453900
1985, 04 28. 00000 0.808017 -0.587785 ~0.951056 -0,309017
19685. 05 29, 00000 0. 760406 -0, 849448 -0.987c88 ~0. 156434
18985, 06 30. 00000 Q.707107 ~-0.707107 -1.000000 6.96D-08
1985.07 31.00000 0.642448 -0.760406 -0.987688 0. 156435
1885,08 32.00000 0.587785 -0.808017 ~0.951056 0.309017
1985, 09 33.00000 0,522408 ~0,852640 -0.881007 0. 453891
1985,10 3a4. 000060 0.453990 -0.881007 -0.809017 0.587785
16685.11 35. 00000 0.382683 -0.923880 -0,707107 6. 707107
19356,12 36, 00000 0. 309017 -0.951056 -0.587785 0.B09017
1986, 01 37.00000 0.233445 -0,972370 -0.4539890 0. 891007
1986, 02 3B.00000 0. 1564034 -0,967688 -0.309017 0.951056
1866.03 39. 00000 0,07B8459 -0.996917 ~0.156u3a G.ue7688
1986, 04 40G.,00000 -4.,640-08 ~-1.000000 @.28D-08 1.000000
1986.05 a1,00000 ~0.078459 ~0.986017 G. 156435 0.987688
1986, 06 42.00000 -0.156435 -0.907688 Q.309017 0,951056
1986.07 43, 00000 -0.233445 -0,972370 0.453991 0. 891007
1986, 08 a4, DOQOQO -0.306017 -0,9510568 0.587785 0.809017
1906, 09 45, 00000 -0. 382683 -0.823880 0, 707107 0. 707107
1986.,10 46.00000 -0, 453001 -0.891007 0.8038017 0.5877605
1086, 11 47,00000 -0.522499 -0.852640 0. 801007 0, 453960
1086.12 48, 00000 -0.587785 -0,809017 0.951056 0.308017
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S ES S S SO E =SS S EEFC R RSN IFSSSISSTECsSSESSusSSZSZSzZZasSZzRSEezEzzzasa
1987. 01 49.00000 ~0.649448 -0.760406 0.987588 0.1568434
1687,02 50. 00000 -0.707107 -0,707107 1.000000 ~1.18D-07
1987.03 51.00000 -0.7604086 -0.64%448 0. 9876488 -0.15843%
1987. 04 2.09000 -0.808017 -0,58774as 0.951056 -0.309017
1987, 05 53.00000 -0.852640 -0.52Zu88 0.6B91007 -0, 4530091
1687.06 54.00000 -0.891007 -0.453990 0.80904%7 -0.587788
1987.07 55.00000 -0.923880 -0, 382683 Q. 707107 -0.707107
1987, 08 56, 00000 -0.951066 -0, 308017 0.587785 -0.809017
18687.09 57.00000 -0.972370 -0,233a45 0.453800 -0.6891007
1387,10 58. 00000 -0.937688 -0.156434 0.3090t7 ~0.951056
1987, 11 59, 000600 -G.996317 -0.078459 O, 156434 ~0.987688
107,12 B0, 00000 -1. 000000 6, 960-08 ~1.38D-07 -1.000000
£988.01 61. 00000 -0.996917 0.07845¢ -0. 156435 -0.987686
19868.02 62. 40000 -0.287668 0.156435 -0.302017 -0.9510586
1988.03 63, 00000 -0.972370 0.233445 -0. 453991 -0, 6891007
1988, Ca ta,. 00000 -0.951056 0. 308017 -0.587785 -0.808017
19688, 05 65. QOO0 -0.923880 G, 382083 -0, 707107 -0.707107
1988. 06 88, GU000 -0.831007 G. 4538914 -0, 809017 -0.58778%
1988, 07 67.00600 -0.852640 0.522499 -{. 891007 -0. 453330
1988.08 e8. 00000 ~0.808017 0.587785% -0.951058 -0, 308017
1988.08 69. 00000 -0.760406 0.649448 -0.987a68 0. 156434
1988.10 70.00000 -0.707107 0.707107 =-1.000000 1.62Dp-07
1985.11 71.00000 -0, 649448 0. 7604086 -0. 987688 0.156435
tapg, 12 72.00000 -0.587765 0.808017 -0.95%10586 0. 309017
1989.01 73. 00000 -0.522498 Q.852640 -0.891007 0, 453691
1989.02 74.00000 -0.4539590 Q.891007 -0. 806017 $.58778%
1988.03 75. 00000 -0.382683 0.923880 -0.707107 Q. 707107
1989.04 76.00000 -0.309017 0.951056 ~5. 587785 0.809017
1989.05 77.00000 -0, 233445 0.972370 ~0.453990 ¢.8a91007
1989, 66 78.¢0000 -0, 156434 0.887588 -0.309017 0,351057
18989.07 78.00000 -0.078459 0.886917 ~0. 156434 0. 48987688
19ad.08 80, 00000 9.280-08 1.000G000 1.860-07 1.000000
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1983. 01 0.453980 0.891007 0.522499 0.852640
1983.02 0.808017 0.587785 0.891007 0. 45339¢
1883.03 0.987688 0.156434 0.996a817 -0.078459
1983. 04 0.951056 -0.308017 0,808017 ~0,58778%
1983, 05 0.707107 -0, 707107 0., 382663 -0.9238860
1983, 06 0.308017 -0.951056 -0.156435 -0,987688
1863.07 -0.156435 -0.987688 -0.6549448 -0.760406
1983.08 ~0,587785 -0,809017 -0,951056 -0, 309017
1983.08 -0.891007 -0.,453090 -0.972370 0.23344%
1983, 10 -1,000000 6.96D-08 -0.,707107 0,707107
1883.11  -0.881007 0.,a539914 ~0. 233445 0.972370
1983,12 -0.587785 0.809017 0.308017 0.951056
19684.01 -0.156434 0.49876868 0. 7804086 0. 64B4a4ul
1984,02  0.309017 0.951056 0.9876868 0.156434
1884.03 Q.707107 0.707107 0,923880 -0. 382684
1984, 04 0.951056 0.309017 0.58776% -0.809017
1964.05 0.,987688 -0,1556435 0. 078459 -0.996017
1984, 06 0.809017 -0.587785 -0.453091¢ -0.891007
1984.07 0., 453990 -0,891007 -0.852640 -0.522484
1934.08 -1,39D-07 -1.00Q000 -1.000000 1.62D-07
1984.09 -0.453991 -0,891007 -0.852640 0.522489
19684.10 -0.808017 ~0.587785 -0.453890 0.891007
1984.11  -0.987688 -0.156434 0.078459 0.966017
igga.12  -0,351056 0.309017 0.587785 0.808017
1985.01 -0.707107 0.707107 0.9236880 0. 382683
1985, 02 -0.300017 0,951057 0. 987688 -0.156435
19885.03 0.156435 0.987688 0.760806 -0.648448
1985.04 0.587785 0.809017 0.309017 -0.951057
1965. 05 0, 891007 0, 453890 -0,233446 -0.972370
19B85. 06 1.000000 -2,09D-07 -Q.707107 ~-0.707107
1985.07 0.B891006 -0, 453991 -0.972370 -0, 233445
1985, 08 0.587785 -0,800017 -0.951056 0.32038017
1985. 098 G.156434 -0.987688 -0.649448 0.760406
1685.10 -0,308017 -0.951056 -0.156434 0.987688
1985, 11 -0.707107 -0.707107 O. 382684 0.923870
1ags5.12 -0.,951057 -0,309017 0.809017 0.587785
1986. 01 -0.9876808 0.156435 0.896817 0.07845G
1986, 02 -0,809017 0.587785 0.891006 -0. 453991
1986.03 -0.453990 0.891007 0.522498 -0.852640
1986. 04 2.78D-07 1.000000 -3.25D-07 -1.000000
1986.05 0. 45309491 0.891006 -0.522499 -0.852640
1986, 06 0.809047 0.5877685 -0,891007 -0.453990
1986, 07 0,987688 0.156434 -0.996917 0,078459
1086.08 0.951056 -0, 309017 -0.809017 0.587785%
1966. 09 0.707108 -0.707107 -0.382683 0.923880
i9e6.10 0.308017 -0.951057 0,156435 0.9876488
1986.11 -0.156435 -0.987668 0.649448 0. 760406
1986.12 -0.587785 -0.809017 0,951087 0, 305017
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1887.01 -0.B91007 -0.453980 0.972370 -0.233446

19687.02 -1.000000 3.48D-07 0.707106 -0.707107
1987.03 -0.831006 0.453991 0, 233445 -0.972370
1087.04 -0.56778% 0.809017 -0.308017 -0.951056
1687.05 -0.15B6434 0.9087638 -0.760406 -0.649448
1887.06 0.308017 0.9510886 -0.9687688 -0.156434
1987.07 0.707107 0.707106 -0.923879 0.382684
1987.08 0.851057 G.309017 -0.587785 0,808017
1987.09 G.087688 -0.1568435 -0.078459 0.996917
1987.10 0.800017 ~-0.587786 0.453991 0.891006
1987.11% 0. 453990 -0.891007 0.852640 0.522098
1987.12 -4.18D-07 -1.000000 1.000000 -4.87D-07
1988.01 -0.453991 -0.891006 0.852640 -0.522499
1088.02 -0.009047 -0.587785 0. 453990 -{.891007
1888.03 -0.387688 -0.156434 -0.078460 ~0.886917
1968.04 -0,951056 0.309017 -0,587786 -0.808017
1988.05 -0.707106 0.707107 -0.823880 ~-0. 382683
19688, 06  ~0.308017 0.9251057 -0,987688 0.156435
1988.07 0.156435 0.987688 -0,7604086 0.649448
1988, 08 0.587786 0.809017 ~-Q.,309016 0.951067
1958.09 0. 891007 0.453890 0.233446 0.972370
1388. 10 1.000000 ~4.87D-07 0.707107 0.707106
1988.11 0. 891006 ~0.4530091 0,972379 0. 233445
1988.12 0.587785 -0.809017 0.851056 -0.308018
1689.0t 0.1568434 -0.987688 0.849448 -0.760408
1968g.02 -0.300018 -0.951056 0. 156434 -0,987688
1889.03 -0.707107 -0.707106 -0, 382684 -0.,923879
1982.04 -0.951057 ~0.309016 -0,808017 -0.587785
1989.05% -0.987688 0.156435 -0.996917 -0.078458
1889.06 -0.809017 0.5877886 -0.891006 0.453991
1989.07 -0.453980 0.891007 -0,522498 0.852641
1989, 08 5.57D-07 1.000000 6.50D-07 1.000000
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EfE=R=EE@IEI=aa=C

obs

1983.01
1883.02
19683.03
1983.04
1983.08
1983.06
1983.07
1983.08
1983.08
1983.10
1983, 11
1883,12
1984.01
1864.02

1984.03

1984.04
19684.05
1984, 06
1984.97
1984.08
1984, 08
1884, 10
1984, 11
1984, 12
1985.01
1985.02
1985, 03
1885.04
1885.05
1985, 06
1985, 07
1965, 08
1985, 02
1085,10
985,11
19685, 120
1986, 014
1986.02
1986.03
1985.04
1986.05
1986.06
1986.07
1986.08
1986. 09
1986.10
1986.11
1966.12

SEN13

0.852640
0.891007
0.078459
-0.809017
~0.923880
-0.156434
0.760406
0.851056
0.233445
-C. 707107
~0.972370
-0. 309017
0.6848448
0.987688
0.382683
-0.587785
-0.996817
-0,453930
0.522499
1.000000
0.522458
-0.453991
-0.996917
-0.587785%
0, 382684
0.987688
0.649448
-0.309017
=0.972370
-0.707106
0.233446
0.954057
0. 760406
~0.156435
~-0.,923880
-0.809017
0.078460
0, 891007
0.852640
-5.03D-07
-0.852641
~0,8810086
-0.078458
0.8009017
0.9238789
0.156434
-0.760406
-0.9510588

cos13

Q.

=0,
-0,

-0.
0.
0.

0.

-0.
-0.
-0.
0.
.

0.

-0.
-0.
-0.
0.
0.

O.

-3,
-0.
-0.
-0.
0.
0.
a.
-0.
-Q.
-0.
0.
0.
0.
-0.
-0.
-0.
Q.

O.

G.
-0.
-1.
-0.
Q.
0.
0.

-0.

-0.
~Q.
0.

szs=az=z=

522499
453990
996917
587785
382683
987688
6495448
308017
972370
707107
233445
9510857
760406
156435
923880
809017
078488
891007
852640
02D-07
852640
891006
078459
409017
923879
156434
760406
951056
233445
707107
972370
308016
649449
a87688
382683
587786
996917
453890
522499
000000
522498
453991
996817
587785
382684
987688
648448
308018

T
=%
0.522499
1.782013
2.8990752
3.236068
1.813417
-0,938607
-4,546137
~7.608452
-8.751329
-7.071067
~2.567898
3.708205
9.885279
13.82764
13.85819
9.404562
1.333602
-8.171831
-16, 20016
-20. 00000
-17.90%a4
-9.987787
1.804564
14, 10685
23.09699
25.67990
20.53086
8.652a471
-6.7690R22
-21.21321
~30., 14347
-30, 433814
-21.43178
-5.318763
13.30363
29.12482
36.88594
33.85824
20.37743
-1.30D-05
-21,42245
-37.42228
-42.86744
-35,59674
-17.22074
7.196001
30.52407
45.55072

0,852640
0.807981
-0.238377
-2,35114}
-4.619388
-5.926130
~5.322842
-2.472135
2,101008
7.071068
10, 68607
11.,41268
8.442823
2.190082
-5.740254
~12.948427
-16.94780
-18.03812
-8,827470
3.25D-06
10.97247
19.60214
22,92910
19.41640
9.567082
~4,067302
-17,53510
-26.6295%9
-28.19873
~21.21320
-7.236798
9.868551
25.09340
33.58141
32.33678
21.16026
2.802975
-17.25165
-33,25297
-40.00000
~34.,058%4
-19,06759
3.373756
25.86256
41.57459
45,43366
35.73907
14.83280

122.5000
146.7000
168.5000
128.4000
114,7000
120.4000
149, 8000
123,0000
88, 50000
119, 2000
139. 0000
203.0000
185.,4000
229.1000
227.4000
171.6000
162, 2000
151.3000
142.0000
142.20C0
96.50000
111.4000
142,0000
202.3000
200.8000
242, 8000
268, 7000
154.9000
126.7000
133.0000
120.0000
121.3000
&8. 70000
74.90000
a8. 10000
152.7000
164.1000
181.5000
216. 2000
138.5000
125.2000
134.9000
129.8000
138, 6000
a3. 40000
114.4000
154.7000
208.6000

138.49943
143.7019
135.5835
131.1078
134,.9372
137.1578
126,3421
104.9214
90,8874
103.0276
143, 0775
161.7751
223.19901%
224.81289
205.3788
184.3175
173.3207
167.7550
155, 3807
132.8949
113.1775
115.1982
145.6118
189.6857
220, 9560
221.5927
185.3729
162.0038
138, 6209
127.2528
116.2142
a97.94778
79.79210
79.51564
107.9320
155.6589
197. 2630
210.2122
191.9184
159.8042
134.5868
125.0932
121.8351
114, 3668
104. 2065
106.2299
134.1028
184.1240



[of01-3 ¥c]

1987.01 0.972370
1987.02 0.707107 0.707106
19687.03 ©.972370 -0,233446
1987.04 0.3080168 -0.951057
1987.05 -0.648449 -0.760405
1987.06 -0.987688 0.156435
1987.07 -0.382683 0.923880
10a87.08 0.587786 0,809017
1987.09 0.996917 -0.078460
1987.40 0.453290 -0.891007
1987.11 -0.522499 -0.852840
1987.12 -1.000000 49.05D-07
1988,01 -0.522498 0.852641¢
1988.02 0.453991 0.891006
1988.03 0.996817 0.078458
18868.04 (0.587785 -0.809017
1988.05 -0.382684 -0,9823879
1988, 06 -0.987688 -0.156433
1988.07 -0.649447 0.760407
1988.08 ©.309018 0.951056
1988.09 0.972370 0.233444
1966.10 0.707106 -0.707107
19868.11 -0,233446 -0,972370
1088.12 -0.95105%7 -0.309016
1989.01 -0.76040% 0.,649449
1989.02 0.156436 0.0987588
1989.03 0.922880 0.382682
198S.04 0,809016 -0,587786
1989.05 -0.078460 -0.896917
1889.06 -0.891007 -0.453990
1989.07 -0.852640 0.522500
1989.08 1.21D-06 1.000000

FEEEEIIITRISSEREIES=SSS

TSEN?

47.84613
35.35532
11.90570
-16.06890
-40., 30154
-53.33518
-50.81337
-32.815886
~4,472142
26.33147
50. 30578
60. 00000
52.011048
28. 147386
-4,942956
-37.61829
-G0.05218
-65.18742
-50.9a4717
-21.01312
16.10777
49.48750
6%. 03827
68. 47606
47.40968
11.57611
-28.70130
-61.48533
-76.76264
-69.48848
~41.27734
5,20D-05

61

TCOS7

-11.43884
-35.35536
~48.58087
-49,45493
~34,42073
-8.447436
21.04761
45, 30496
56. 82430
51.67836
30.82739
~2.922D-05
-31.872a4
-65. 24242
-62.80579
-51.77707
-4, 87440
10. 32471
43.51505
64.67186
67.09351
49.48745
16,.57458
-22.24926
-55.50867
-73.08894
-69, 28095
-44,87165
-6.041302
35.41130
6§7.35%860
80.00000

STING

226. 4000
242.4000
254.9000
194.9000
168, 4000
161.4000
176.6000
177.1000
120,.0000
159.1000
176. 3000
217.1000
257.7000
233.7000
316.5000
219.8000
172.0000
174.9000
200. 2000
192. 50600
126. 2000
143.1000
180, 8000
264.9000
272.3000
262.4000
322,8000
241.3000
194, 8000
206. 7000
221.7000

SENCQS

233.7063
257.2702
245.8760
213.1216
12,3802
167.5050
164.5126
161,4352
153, 7795
152,0832
171.1079
212,.7043
256.8664
283.708a
272.8578
235.5699
198,057
174,0727
170.9687
174.4298
174.5594
175, 4965
190. 5994
226.1043
269.,8927
297.6007
SGL, 7990
257,097
2317.1952
1965,2693
201,3403
220.8308




METODOS DE SUAYIZAMIENTO EXPONENCIAL
Estos métodos fueron desarrollados por Brown(1) y Holt(2), y sus
principios estan en que los pronéslicos son actualizados a través de
los datos mds recientes utilizando una forma recursiva, en la cual se
le asigna una ponderacién a la observacidn mis reciente y también
son ponderadas las observaciones mis remotas, dando facilidad a que
el prondéstico pueda reaccionar a los cambios potenciales de las
observaciones y de ésta manera corrige de manera paulatina el
pronéstico mids reclente.

Un primer método para pronosticar con el suavizamiento exponen-
cial es e)l llamado suavizamientc exponencial simple ol cual se oxpre-
sa por medlio de la sigulente ecuacldns
1> FL“= .axt-tCl—a)F‘

En donde & es el coeficlente de¢ suavizamiento exponencial y os un
valor que esta dado por el siguiente intervalo 0O < a ¢ 1,

31 utilizamos la forma recursiva de la ecuacion 1) tenemos:

F BGXL-OCI—OOF“:-aXL-O-Cl-a)[axt_'+(1—a)F‘L_l

(223 1

F maX +adll =-adlX + {1 - ad
L+ L t-g

z
F“.-a)(t-i-a( 1 a ) Xl_t'f( 1 —ad (e X‘_z-f( 1 a ) Fl-zl

de tal manera que siguiendo el misms procedimiento se tienes

F maX +aC1 ~ad)X +aCi-ads ... 4
Leg L t-4

Loy

racl -ad ~~c1-a:a‘s-'l

por lo gque también la ecuacién 1 puede expresarse de la forma
siguiente:

1) Brown,R.G. - Smanthing, Forecasting and Prediction of Discrete
Time Series. - pag(128-132), - Prentice Hall,Inc.~ E. Cliffs,N.J.-1962
2) Holt.C.C.~- Forecasting Seasonhal and Trends by Exponential Weighted

Moving Averages. - Office of Naval Research. - Research Memorandum. -
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Fo, aDCl-bx "+ ¢1=adF

L tet f=a ; e

) . T [ET N s TR S EE LT

de aqui’ se puede deducir que a1 - a3l st~ a ) =i
j=u PRI ATV S .

y que si L » « 1 ~ad a0

la ecuacidn 17 ahora queda de ,la,for_-_ma"_sigmeﬁt',e":

Cbed s A E T LT
F = a1 -0t X 7 cuindo t » o
s s . e L :

Para la ilustracién de éste método utilizaremos la sigulente series

EXPORTACIONES NO PETROLERAS
MILLONES DE DOLARES
1985 1986 1987 1988
ENE 585. 00 619.60 999. 20 1044.00
FEB 5468. 20 730.90 863.90 1191.80
MAR 660.70 781.90 1034.60 1237.10
ABR 565. 8O 048,50 g971.50 1169, 30
MAY 600.70 803.50 1061.50 1226.:20
JUN 817.10 708.30 1099.10 1212.60
JuL 541. 30 738.10 9B1.20 1i12.70
AGO S541.20 686, 90 884.890 1234.60
SEP 510.70 794.60 1003.10 1067.10
OoCT 623. 40 868.10 1062.00 1064.%50
Hov 630, 60 901.70 1015.80 ----=--
DIC 755.30 1021.00 1149.60 -—=—r=--

FUENTE: CUADERNOS DE INFORMACION OPORTUNA

INEGI. SPP
NUM. 144 -~ 148
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7 Para inicliar xe tiene: qL}e I:‘l =:x1y para erectuar elsuavizamiento
seﬁs;r; un- valor de a.A'-'v C;."r:7‘,7v_'parj‘l:ulifcrquel?al 'aéii_gér l'zaj‘e/c;achrﬁh I)
se Lianet s V : I : i »

‘Fé = .0.'7 X‘ + 0.3 F‘ =. 0.7 X‘ + 0.3 X‘ = X‘ = 5§85, 00
F; =.0.7 )(z + 0.3 l:'z = 0.7 (568.2) + 0.3 (583.00) = §73.24
F.IIH 0.7 XB + 0,3 Fn = 0,7 CB60,7) + 0.3 (523.24) = 634,48

) .Y asi sucesivamente hasta terminar con todos los valores de
. serie, los resultados se dan a continuacion:

PRONOSTICOS PARA LA SERIE DE EXPORTACIONES NO PETROLERAS

Con un valor de a = 0.7 .

1985 1986 1987 1988
ENE ~ = -—---- 714.45 980,71 1111.38
FEB 585. 00 788.05 923. 65 1064.21
MAR 573.24 742,05 g881.83 1153.52
ABR 634. 46 771.74 086,77 1212.03
MAY 586. 40 825. 47 9765. 68 1182.12
JUN 596. 41 810.09 1035. 05 1212.98
JUL 540.89 738.84 1080.19 1212.71
AGO 541.18 738.32 1010.90 1142.70
SEP 541.19 702.33 922.63 1207.03
oCT $19.85 766. 92 978. 96 1109. 08
NOY 592, 33 851.75 1037.09 me=m——-
DIC 619.12 886.71 1022.19 —==—we-

DOBLE SUAVIZAMIENTO EXPONENCIAL
CON UN SOLO PARAMETRO LINEAL
Este método es muy similar al de suavizamiento exponencial
simple ya que a la serie original se le aplica un svavizamiento, y
en seguida a la serie suavizada obtenida se le repite el suavizamien-
to exponencial con el mismo valor de @, de tal forma que las ecuacio-

nes a utilizar son las siguientes:
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M8 o= e S
114> - a =28 - Sz
“Avd, L. = Ca /1 - ) (51 - S2)
v) ) F;’m =a + bm m es el numero de periodos gque se
. van a pronosticar hacia adelante a partir del tiempo t.
Para ilustrar éste método utilizaremos la misma sérle de exportacio-
nes no petroleras.

Para los valores iniclales de Slt b4 Szl se tiene que:

Sx‘ = Sz‘ = X‘ Yy usaremos un a = 0.65

para el periocdo comprendido de Enero de 1988 a Octubre de 1908,

X‘ = 819.60 S:‘ = 819.60 Sz‘ = 819.6

a = 819.60 b = 0

1 1

)(:2 = 730.90 Su:l a 0,650730.90) + 0.35(819.60) = 761.945

Szz= 0.65(761.945) + 0,35(819.60) = 782.124
a = g5 - Sz2 7T41.755 b = (0.65,0.353(S:_ ~ S2. ) = - 37.475
2 2z 2 2 z 2
)(Bn 781.90 S:ss 0.65(781.90) + (0.35)761,945 = 774.915
Sz‘ = 0.65(774.915) + 0.35(782,124> = 777.436
a = 251 - Sz = 772.394 b = €0.65/0.35)(S1_ -~ Sz ) = -~-4.0601
a 3 a 3 3 b 3
)(‘ = B48.50 Sx‘ = 0.65(848.50) + 0.35((774.915) = BZ2.745
Sz‘ = 0,65(822.745> + 0.39(777.436> = B06. 886
a =251 - Sz = 838.604 b = €0,65/0.35)(S5 -~ Sz ) = 20.452
4 - 4 4 < 4
y asi sucesivamente hasta terminar con todas las observaclones de
1la serle. Por lo que los preonodsticos para un valor de m = 1 son:
F.=a 4+ b(1) = 810.60
z 1 )
F’ =a, + bzcl) = T41.771 - C 37.475 ) = 704,301
F‘ =a ¢+ b'(D = 772.394 - ¢ 4,681 > = 787.713

I"5 =a, ¢+ b‘tl) = 838.604 + ( 29.452 > = 808,050

=15 ]



A continuacién se dan los resultados para toda la SBI“.iVB--i :

Periodo

1986. 01
1986. 02
1966. 03
1986. 04
1986, 05
1986. 06
1986. 07
1986. 08
1966. 09
1980.10
1986, 11
1986.12
1987.01
1087.02
1987.03
1987.04
1987. 05
1987, 06
1987. 07
1987.08
1987. 09
1987.10
1987.11
1987.12
1988. 01
1988. 02
1988. 03
1988. 04
1988, 08
1988. 00
1988. 07
1988.08
1988. 09
1988.10

. X‘
819.60
730.90
781i.90
848. 50
803.50
708.30
738.10
686. 90
794.60
888.10
901.70

1021.00
8949. 20
863. 90

1034.60
g71.50

1061.50

10589.10
981. 20
884. 80

1003.10

1062. 00

1015. 80

1149.60

1044. 00

1191.30

1237.10

1169. 30

1226. 20

1212. 60

1112.70

1234. 60

1067.10

1064. 50

S
1

819. 60
761.95
774.92
822.78
810.24
743.98
740.16
705. 54
763. 43
B844. 47
881.67
972. 23
924.786
88s. 20
982. 31
975. 28
1031.32
1075, 38
1014.16
930. 08
977.54
1032. 44
1021.62
1104.81
108%5. 28
1147.52
1203.79
1182. 06
1210.75
1211. 95
1147. 44
1204. 09
1115.08
1082.19

S2
.

B819. 60
782.12
T77.44
B808. 89
B809. 06
766. 76
TAQ. 47
720.91
748.55
810.89
856. 90
931.87
927.28
899. 92
953, 47
967. 65
1009. 04
i052.18
1027. 48
964.16
g72.808
1011.59
1018.11
1074, 46
1068. 50
1119.86
1175. 69
1179.83
1199.93
1207.74
1168. 55
1191.65
1141.86
1103.07

86

a
[}

819, 60
TAL.T7
772,39
838, 60
811.41
721.20
730.85
690.17
778. 1
878, 04
Q08. 44
1012.60
922. 28
870. 49
1011.15
982, 02
1053.61
1098, 60
1000, BB
895. 99
982, 23
1053.29
1025.14
1135.19
10682. 07
1175.18
1235.81
1184.29
1221.57
1216.186
1126, 33
1216.54
1088. 24
1061.31

by

0.00
-37.48
-4, 69
29. 45
2.18
-42. 31
-17.29
-28, 59
27.63
62.35
46. 00
74.97
-4.62
-27.33
53. 56
14.18
41.39
43.12
-24. 70
-63. 30
B8.70
38.73
6.52
56,35
-5, 97
51.37
55.093
4.14
20,10
7.82
=39.20
23,11
-49,79
~38,78

,Fl

819,60
704.29
T67.71
866, 05
813,58
678.89
713,56
661.61
805. 94
940,38
952, 44
1087.57
917.68
843.16
1064.70
997. 09
1095, 00
1141.72
976.16
832. 69
990, g2
1032.02
1031.66
1191.51
1056.10
1226.54
1291.63
1188. 43
1241.67
1223.98
1087.13
1239. 64
1038. 44



TRIPLE SUAVIZAMIENTO EXPONENCIAL
CON UN SOLO PARAMETRO CUADRATICO

L.os modelos de triple suavizamienio exponencial son uma extension de
los de doble suavizamiento y su aplicacion ests hacia patrones de
series de tiempo que siguen una tendencia cuadratica.

La ecuacidn que teoricamente asigna los valores de los prondsticos

a un tiempo hacia adelante de k periocdos est

H "= a + bk 4 c k* en donde a, b y ¢ son para-

i

t+k z

metros a estimar, la ecuacion anterior es una forma particular de la

expansidn de la serie de Taylor, y su base matemitica es demostrada
a través del analisis estadistice de la siguiente formas:

Se parle de que a 12 serie de tiempo )(L se le aplican tres sua-

vizamientos en forma consecutiva aplicando un suavizamiento oxponen-—

clal simple con un coeficiente a con las siguientes ecuacionest

13 Sl‘ = o Xl + (1 ~a )Sl‘_‘.

2) Sz = a S + €31 - aldSz .
L 3 t=4

3D Sa = a Sz + €1 - )83
L L -1

Las tres ecuaciones anteriores se pueden es'éfi!_iii"‘dé a siguiente

manera, considerandc que las observaciones ‘de ‘la’

tienden a infinito.
o™
4> ‘/S_ii_,-;,—-v_u r
k ’0: s

5 ,S.l‘-

o s

a7



Si tomanos el valor esperado a t_ada una de las ecu;cionés 43, 8 y.8)
Se tienen los siguientes resultados:
[

7> E(Sl\)-E(a}:(l—a)
k=0

) .
Xao-

ESiD) " aLC1-ad Ca-bk+tckd

E(Sal) =3 =[€1 —a) s rsal b+ (1=a)d C?.-a)/zuz l e

E(Sz‘) =a ~[(2C 1 ~adal b+ [2(1-a) C3-c0 s2a’] c

E(Sal) ma -1I3C1 -adrlalb+ [3(1-a X(4-3a drza’] ©
Utilizando el método de momentos para obtener los valores de a,b y c.
se hacen las siguientes su_stituciones: Sxt, Sz\ b4 Sa‘ para cada uno
de los valores esperados ECS:t),, E(Szt) y ECS:|) se tienon tres ecua-~
nes con Lres incédgnitas que son las siguientes:

S ma ~[Cl -~a)salb + (C1-adC2-adaz lc

t
Sz ma -l201 -adfmlb +0201-adC3-adsle
S;:'.--al - (3 1 - adral bt + [ 31 =-al) 4—30;)/29«21 e,
resolviendo el sistema de ecuaciones para at, b; b4 c'_ se tienen
los siguienlas resultadoss
a = 35 - 3 Sz + 3 Sa
t t L ]
b = [ asct - ad?] [¢8s - 5a ISt - €10 - Ba ISz + (4 - 3a 53]
2 ' 2
ct-[a/CI-a)][SAL aSzl-OSst]
por lo que ahora la ecuacidn de prondsticos al tiempo t+k es la
expresion siguientet
2
F“k * a + bt k + £ <, k” en donde k son los periodos

hacia adelante que se quleren pronosticar.
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Para la aplicacidn de éste método utilizaremos la sigulente

serie de tiempo:

IMPORTACIONES TOTALES DE MERCANCIAS
MILLONKES DE DOLARES
ENERO 1986 - OCTUBRE DE 1988B

1906 1987 1988
ENE 1052. 2000 787. 7000 1116. 8000
FEB 1002. 5000 764.8000 1199.7000
MAR 022. 9000 950. 6000 1420. 3000
ABR 1087. 3000 970. 4000 1398. Q000
MAY 1040, 8000 949, 5000 1554. 4000
JUN 958. 3000 995. 4000 1632. 2000
JUL 1050. 3000 1133.1000 1595. 5000
AGO 858, 4000 1080. 2000 1926. 3000
SEP 821. 3000 1094. 7000 1741.7000
OoCT 921.5000 12086. 3000 1739. 4000
NOV 815, 4000 1149.3000 - —ermeme—e-
DIC 901. 4C00 1131.5000 ——-aecu—a-

FUENTE: CUADERNOS DE INFORMACION OPORTUNA. - INEGI - SPP.- Num 144
Para iniciar éste méteodo 1os suavizamientos inicialest
SL‘ = Sz 0= Sa' = )(l = 1052, 20

Utilizando un a = 0.359 se obtienen los siguientes suavizamientos:
le = Q.35 X2+O. 65 Sz"—‘ 0,3%5(1002.5> + 0.G5(1052) = 1034.803

'Szz = Q,39 Slz+ 0. 65 Sz’.': 0.3501034.805) + 0.65(1052.2) = 1046.11¢2
Sa= = Q.39 Szz-t Q.68 Sa‘= 0.35(1046.112) + 0.6501052.2) = 1050. 069
51‘ = 0.35 X'+O.BB sz= 0.35(922.90) + 0.65(1034.B03) = 993,6382
Szn = Q.35 S"n+ 0,69 Szz= 0. 35C995. 6382 + 0.6501046.12) = 1028. 448
53’ = 0,39 Sza+ 0.65 Saz= 0,35(1028. 445) + 0.65(1050.069) = 1042.501
Y as{ sucesivamente hasta completar todos los suavizamientos.
En seguida se ot;l.j.enen los valores de a, bl Y € Los coeflcientos
que multiplican a los valores dados en nl Y ¢, se cbtienen al

sustituir a = 0.39 en sus respectivas ecuaciones.
a s 351 -3Sz +S3 ) = 1082.2
1 4 1 1

b‘ = 1,76035 Sl‘ - 2.98224 Szl + 1.22189 S:~11 = 0

ct-0.28994c S*: --ZSz‘-l-Snl b = O

69



a,=C3%, -352 +50) = 1016.1480

-2
]

1,78035 Stz - 2.98224 Sz2 + 1.22188 Saz = - 15,0694

(4]
f

0.28994 ¢ Stz -2 Szz + Sa2 2 = =~ 2.1311

a = ( 3513—3st+339) = 944.0774

-3
i

% 1.76035 st - 2.98224 SzS + 1.22189 Sss = - 40.5799

n
L]

0.28994 C an -a st + 535 bl = — 5.4372

Los pronosticos para un periodo adelantado se obtienen apli-
cando la ecuacién de prondstico siguiente:

F_= a + b(1) + H c (1) ya que en éste casom =1 .

= a + b +

N

c, = 1052. 2000

N

Cz = 1000.0130

F

2

F = a + b+
2 2
F = a + b+
4

N

c, = 900. 7787
Los resultados para el suavizamlento de la serie de Importaciones de
Mercancias y sus respectivos valores de a, b‘ y c Jjunto con sus

respectivos prondsticos se dan en las siguientes tablas.
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Periodo

1986, 01
19886, 02
1986. 03
1986. 04
1986. 05
1986, 06
19086. 07
1986. 08
1986. 09
1986.10
1986.11
1986.12
1987.01
1087.02
1987.02
1987.04
1987.05
1987. 06
1987.07
1987.08
1987. 09
1987.10
1987.11
1987.12
1988. 01
1988, 02
1988, 03
1988. 04
1988. 05
1088. 06
1988. 07
1988, 08
1988, 09
1988.10

X
t

Suavizamiento de la serie de tiempo
Importaciones Totales de Mercancias .

es la serie importaciones Tolales

Sal son los suavizamientos utilizando un a

X
t
1052, 2000
1002. 5000
g22. 9000
1087. 3000
1040. 8000
Q58, 3000
1050. 3000
a58. 4000
821. 3000
921.5000
815, 4000
901, 4000
787.7000
764. 8000
959. 6000
970. 4000
949. 5000
995. 4000
1133.1000
1080. 2000
1094.7000
1206. 3000
1149, 3000
1131.5000
1116.8000
1199. 7000
1420. 3000
1398. 0000
1554. 4000
1632. 2000
1599, 5000
1826. 3000
1741,7000
1739. 4000

51
t
1052. 2000
1034. 8050
995, 6382
1027.7200
1032. 2980
1006. 3990
1021.7640
964. 5866
914. 4363
916. 9086
881. 3806
888.3874
853.1468
B22. 2254
a70.3065
903, 3392
g920. 7954
G946, 9070
1012. 0750
1035.9190
1056. 4920
1108. 9250
1123. 0560
1126.0110
1122.7870
1149.7070
1244, 4150
1298.1700
1387. 8500
1473. 3720
1516.1170
1624.6810
1665, 6380
1691. 4550

71

Sz
t
1052. 2000
1046,1120
1028. 4460
1028.19820
1029. 6280
1021. 4980
1021.5910
1001.6380
971.1180
952.1447
927. 3773
913.7308
892, 5264
867.9210
868. 7559
881.5601
895, 2924
913. 35785
947. 9086
G78.71&22
1005, 9350
1041.9810
1070. 3570
1089. 83650
1101. 3690
1118.2870
1162. 4320
1209. 9400
1272. 2080
1342.6150
1403.32410
1480.8100
1545, 5000
1596, 5840

S3
1

1052, 2000
1050. C690
1042.5010
1037. 4930
1034.7410
1030.1060
1027.1260
1018. 2060
1001. 7250
9864. 3713
964, 4237
946. 6812
927.7270
Q06. 7949
893, 4013
889. 3089
891. 4031
899. 0871
916.1746
938. 0627
961, 8180
989, a750
1018. 0440
1043.1710
1063.5400
1082.7010
1110. 6070
1145.3740
1189. 7660
1243. 2630
1299, 2900
136e. 8220
1426. 7590
14686.1980

= 0.35



i
[}
]
54
[s]
o
=]

ORNOURWN-

a
1
1052. 2000
1016.1480
044.0774
1036. 0770
1042.7480
984, 8090
1027. 6450
507.0489
831.6799
a78. 6638
828, 4336
870. 6511
809, 5861
769. 7081
a9d. 1331
960. 6461
967. 9121
99g. 7356
1108, 6740
1108. 6830
1113, 4890
1190. 7070
1176.1410
1351. 6960
1127. 7940
1175.9610
1356. 5560
1410.0B40
15386. 6920
1635. 5340
1837. 5180
1794. 4350
1787.1730
1770.8110

bt

Q. 0600
-15. 0694
-40. 5799
10Q.5339
10.9445
~16. 0618
7. 0878
~44.9822
-62. 3814
-22, 6499
-35. 7038
~4.3514
-26. 3108
-32. 9408
32,0414
51.3278
40. 1420
41,6221
74.1800
51,0348
39. 0919
54.1774
28. 479
5. 6610
-8. 3108
11, 8282
80. 0947
768, 4236
102. 8356
108.7011
71,3867
109, 0952
66. 3966
32,1267

'

<
[

0. 0000
-2.1311
-5, 4372

2.5999

2. 2560
~1.8920

1.6550
-5,9395
-7.5601
-0.8724
-c. 5951

2. 2056
-1.2117
-1.9779

7.6185

9.1412

6. 2667

5.5898

9. 4033

4. 8006

1.8672

4. 3022

0.31119
~3. 0415
~-4.7582
-1.2079

9. 7441

6.8612

9. 6260

9.1086

2. 5298

7.5048

0. 4090
—4. 49894

¥
Lea
G000, 0000
1052.2000
1000.0130
200.7789
1047.8910
1054,.8210
Q87,8065
1035. 5400
880, 0969
769.5184
855, 5775
789. 4323
867, 4025
782.6715
735.7784
934, 8838
1016.5440
1011.1870
1044.1830
1187.5560
1163.1180
1149.5150
1247.0360
1205. 0450
1156. 8360
1116. 8950
1188, 1850
1441,9230
1489. 9180
1644.3410
1748. 8680
1710.2700
1907. 2820
18593. 7720



CAPITULO IV
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MODELOS BOX -~ JENKINS

En el anilisis de las series de Liempo ya hemos visto querun’o..de-;
sus principales objetivos es desarrolliar un modelo que expliqué el
comportamiento Ae la variable temporal a traves de su patrdn histori-
co desarrollado por un proceso de realizacidn. . o .

Fundamentalmente hemos estudiado los métodos de descomposicién y
de suavizamiento exponencial en sus diferentes expresiones, ahora
tomando como principio el método de suavizamiento exponencial simple,
vamos a construir dos modelos gue seran de utilidad para introducir-
nos a la metodologia de BOX - JENKINS.

Consideremos primerc un prondstico para un valor dado en la
serje de tiempo a través de la siguiente expresisén @

4.1) F'h' = !:‘L + a e, en dpnde Fuz es el prondsti-
co con un periodo de adelaﬁto, FL es el prondstico al tlempo actual t
y e es el error al tiempo t actual ¥y o es un coeficiente de pon-
deracidn para el error e - Aplicando ésta ecuacidn de manera recur-
Siva se tiene para el pronodstico para tiempo t 1t

4.2) F‘ = F'._I t ae ¥ sustituyendo ésta dliima
ecuacidn en la ecuacidn anterior obtenemos:

4.3) F = F + ae + 2, ahora calculando el

1+g t-1 t-1

valor para F se tiene F = F + ae y volviendo a
(R § -1 1=-2 -2

sustituir en la ecuacidn 4.3 se tiene la siguiente expresion @

4.4) F = F + ae + ae + a e y continuando
ted -2 -2 L-1 L

el mismo procedimiento obtenemos una ecuacidn mas general, dada por
la sigulente expresidn i

4.5)?@::—" tae  +a

e * . + +ae + ae
L=k [ L-leet . s e

-2 - t
ésta altima expresi®n indica que el prondstico al tiempo t+1 depende

del prondstico al tiempo t-k y de la suma ponderada de los errores

e »

—k [ T - > 2 .

e
L-ke1
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’ Ah_o_ra';é_plfduembs o) suavizamiento éxpénenc_ia.l s.i;ﬁ:le a la.si-

guiente ecuacidn de prondslico al tiempo t+1 :

'v-t;ﬂ)" f-"_‘ = axt + €1 ~a) ?t ahora hacienda el

prondstico al tiempo t, seo tieno 3

4.7 F't = o )('._l + €1 -a) F‘-. y después sustitui-—
mos en la ecuacidén 4.6 se obtiene la siguiente expresidn @

4.8 F " aX +#a€l - a0 X
teg L t-

+ €1 ~a?F
1 . tet

Yy si consideramos los pronédsticos para los tiempos t, t-1, ... t-k’
y efectuando lax respectivas sustlituciones en la ecuacidn 4.8) pode-
mas obtener la siguiente ecuacidn para el prondstico al tiempo t+1 1

4.9 F  maX +oafl-d X+ oC1-ad> X _ + ... + of1=-c0% X _ +
(£} t -1 t-2 -k

kvt

a (1-cd F

1=k

la ecuacidn 4.5) con algunas consideraciones se puede expresar de la
siguiente formas
4.10) )(t = l:vQ + b'e‘~i + bzet_z +oaae + bkehk + e
1a cual indica que el valor actual de la varjable X‘ depende de sus
proplos errores rezagados a los tiempos t-1, t-2 ... L=k , a éste
tipo de modelos representados par la ecuacidn 4.10) se les denomina
de promedios moviles, asimismo la ecuacidn 4.9) se pusde expresar
de la sigulente forma:
4.11) )(l = b, ¢ b‘ )(l_x + bz x‘_z + ...+ b )ﬂ(‘_k t e
la cual indica que el valor actual de la variable X‘ depende de sus
propiox valores retrasados a los tiempos t-1, t-2, .., t-k , a éste
tipo de modelos se les denomiha como autorregresivos.

Los modelos representados por las expresiones 4.10) y 4.11) son
la base de la metodologia de BOX - JENKINS que de una manera conjunta
se les llama modelos ARIMA (Autorregresivos|promedios mavilesl.

Para el aniljisis de las series de Liempo com modelos ARINA es ne-—

cesario que el comportamiento de estas series formen parte de los



modelos estocasticos llamados estacionarios. En estos procesos esta-
cionarios se supohe que el nivel de la serie permanece en equilibrio
préximo a un valor constante que serd la media poblacional de la
serje de tlempo..

El objetivo de los madelos ARIMA consiste basicamente en abtener
movimientos predecibles de las series de tiempo a traves de la des-
composicidn de las mlsmas con los filtros llamadeos @ filtro lineal
autorregresivo, filtro lineal de integracidn y filtro lineal de pro-
medios moviles.

Para entender el Lérmino filtro lineal debemos suponer que la
serie dé tiempo estA bajo un comportamiento estocastico y que ademas
es estacionario, esto Gliimo debe interpretarse de la siguiente mane-
ra. IY Que el valor esperado de las observacionas temporales y que
la varianza de éstas misma's permanezcan constantes a traves del
tiempo, es decir ¢

EC w > = ECw 3 =pu varC w ) = var Cw 3 = o
siendo la variable v, la serie estacionaria.

Las series bajo estudio en la realidad no tienen las propiedades de
estacionariedad por lo que estasx deben transformarse hacia unpa varia-
ble que cumpla las propiedades antes indicadas.

Las operaciones que se le hacen a la serie original de datos son
fundamentaimente simples transformaciones algebraicas, primero con

el objeto de oblener una serle con varianza constante y después pa-
ra obtener una serie con media constante.

Para que una serie temporal se pueda transformar en una serio esta-
ciaonaria con varianza constante, a los valores de esta serie se le
pueden obtener sus logaritmos naturales o bien sacarles la rafz cua-

drada as decir se le puoden aplicar a una Serie Yl de obsorvaciones

a cualquier tiempo L las operaciones :
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NS Y . ‘ :
4.12) 2L - . con éstas. operaciones enbLonces
In Y - T

se obtiene la varianza constante.

_Ahora aplicando el filtro estacionario se tendra la serie con media
constante, para llevar a cabo esto se efectlan las primeras diferen-
clas de orden n.

Por definicidn la primera diferencia de una variable temporal se
da a través de la siguiente relacidn:

4.13) v 2L = Z‘ - Z'._l en donde el simbolo ¥ es el operador
diferencia . Para obtener una diferencia de segundo orden se le
aplica el operador diferencia a la primera diferencia :

VZ mVCTZ) -T2 -2 )= -2 ) -CZ -2 )

VFZ =2 -22 + 2
1 L -1 t-2

para una diferencia de tercer orden , se aplica el operadcer diferen-
cia a la diferencia de segundo orden y se obliene lo siguiente @

v(VZ) mVCZ =22 + Z 3 9=
1 1 -5 t-2

czZ -22 + Z > - C2Z -2 2z + Z ) =
L -1 -

2 -3

¥z w2 - 32 + 3z -z
1 T (-1 t-2 1-8

En general si aplicamos diferencias de orden d , éstas seran las
que determinen la transformacidn para que las series tengan las pro-
piedades de estaclonariedad. Por lo que la siguiente expresidn nos
da el filtro lineal estacionariot

4.14> w = V‘dZ‘ que en un esquema podemos Ilnterpretar

la expresidén anterior i d
v

Operador Duf.
Y —_—r Z —meeu} [Lltro lineal oww=mp w = ¥ ¥4

i t L L
antasLonarve
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El operador de retraso . En la representacidn de modelos ARIMA
es caomun que se utilice el operador de retraso, éste operador es re-
presentado simbé;licamnte con la letra B . La funcién que desempefia
el operador de retraso sobre una serie de tiempo es las de rezagar un
periodo a ésta, por lo que al apliciarsele se obtiene la siguiente

relaclén @ B Zl = ZL_ vy si se sigue aplicando esta

1
operaci¢n de manera consecutiva se obtienen los resultados que se
dan a contipuacién i BCB2Z) =BC2Z )=z =BZ

BCB°ZY = BZ =BC 2 > =2 .

L 1 t-2 1-8

por lo que al aplicarse el operador de retraso p veces saobre una
variable temporal se tienet

41.15) Ble - Zt . ahora podemos ver la

-p i

relacién que existe entre el operador diferencia V¥ y el operador de
retraso B a través de ésta ecuacién

. ] - - = -

4.160 Zt = Zu. Z'._t = Z'_ B Zt 1 B Zt
ahora si aplicamos el operador de retraso a la diferencia de segundo
orden encontramos la siguiente relacidn 3

- _ - 2

4.17 Z = Z'_ 2 2[_1 + Z‘_l - 2L 2BZ + 8B Zl
ésta ultima expresidn se puede representar algebraicamente de la for-
ma siguionte : vz mc1 -2 +8H 2 =c1-83"2 y
continuando con 1a diferencia do tercer ordon vomos que hay una rela-

cién bien definida que podemos después hacerla de manera mis general.

+432 -2 =z -3z +3852 -8z
=2 t-9 t L L T

[N

v'Z = 2 -32
[ t-1

VaZt = C1 - 3B + 3p® - 8> ZL - ¢1-8>° Zl. ontonces ahora se
tiene una expresién que relaciona la operacidon diferencia con la
aperacién de retraso con la siguiente ecuacion @

TS vz 21 =842 = siendo ésta Gltima

expresisn la de! (1ltro estaclionario.
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MODELOS AUTOREGRRESIYOS (AR)
Como ya observamos anteriormente, un modelo autorregresivo queda
definido cuando el wvalor actual de la serie de tiempo depende de sus

valores pasados y lo definiremos de la forma dada a continuacidén 3

.19 e

4.19) )(l = eplx‘_l + ¢2xL_z + + ¢th_p + a

en ésta expresidén X‘. depends de sus valores rezagados xl—i' )(“_2 “ae
)(t_P de una variable aleatoria a2 que en términos de los modelosx

ARIMA se le denomina ruido blanco y que tiene una distribucién normal
con media lgual a cero, y una varianza igual a az , los coeficlentas
L=

@

L :tr‘ » ...¢p son ponderaciones para las variables XL, Xl_‘...X‘_p.

aqui estamos suponiendo que Xl es una variable estécastica de un pro-
cesc estacionario. Este proceso queda representado simbédlicamente
comz AR (p,0), ahora si la serie no es estacionaria éste modelo que-
da represeniado por AR (p,d) en donde d sera el numero del orden de
difurencias que se tienen que aplicar para que la serie original sea
estacionaria, de tal forma que - del =Ci -B )d Zl « y el
modelo representado por 4.19), se puede escribir de la siguienle ma-
neras 1 -¢‘B-¢sz—... qsp:z;")cx-rs)“zl-.—.l

4.20 C1-0B- ¢ZB’ - e ¢pBP dw o=oa

MCDELOS DE PROMEDIOS MOVILES

En los modelos de promedios méviles los valores - ostan rela-
cionados a los errores a, rezagados q veces en al tiempo y al valor
del error a actual, a traves de la ecuacion dada a continuacidan:

4.212 w, =a - B‘al_t - ezal-z IR s anl_q quo expresa-

do en términos del operador de retraso queda de la siguiente formal

- z . - 9
4. 22> w =C1-86B-68 ces = 6 BV a

Eshﬁs modelos simbélicamonte se representan come MA €O, q).

ESTR TESIS MR nEBE
SALIR BE A BIBLIOTECA



MODELOS AUTORREGRESIYOS Y DE PROMEDIOS MOYILES
En la mezcla de modelos autorregresivos y promedios moviles el

[ A

valor de la variable LA depende de sus valores resagados w 2

t-t

Yeg ‘tto» "ep? de los valores de leos errores pronosticados mis re-

cientes a , a ,a , ..., a y del ruido blanco actual a .
t-g -2 1-3 t-gq t
La ecuacion que representa a #stos modelos es la siguiente @

+ow +..4 0 w - H8a - 8.a -—.e= 8 a + a
1 z -2 t-p t-p 1 t-1 2 t-2 P t-p t

e ¢l'l-—
que se puede expresar de la siguiente forma @
_ _ 2. P - _ - L, q

4.2 1 - g8 - g .- g0 u)“zl- (1 - ep - 6. .~ 6 8Da
lLa expresion 4.83) es la forma convencional de expresar a todos laos
modelos BOX - JENKINS o ARIMA. en la cual pueden representarse de una
manera simple a través de la siguiente nomenclatura ARIMA (p,d,q), en
donde p representa el numero de coeficlentes autorregresivos, para la

serie rexagada 2‘, d el numero del orden de las diferencias que se

tienen que aplicar a Zl para que ésta se vuelva serie estaclonaria y

q es el numero de los coeficentes de los errores mas recientes para
los términos de promedios maviles.
Por lo que los modelos mencionados antes como AR (p, 03,
MA CO,qg) y ARMA (p,q) en términos de modelos ARIMA (p,d,q) se expre-
san de la sigulente forma:
AR (p,0) = ARIMA (p.0, 0} MA €0, q>» = ARIMA €0, 0,q)
ARMA Cp,q> = ARIMA (p, 0, q2 y para cualquier modelo

no estacionario su forma serad ARIMA Cp,d, q) .

Esencialmente en el estudio de los modelos ARIMA cuatro etapas
deben de considerarse para llegar al desarrollo del modelo.
Estas etapas son denominadas coma ¢ Identificacidén, Estimacion,

Diagntstico y Prondastico.
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IJ ‘Identificacidn. El objetivo de esta etapa es seleccionar
el modelo ARIMA que pueda ser mas apropiade para la
la serie de tiempo bajo estudio.

Los datos de la serie son utilizados para generar la
funcidén de atttocorrelacidn y con é¢sta se puede hacer una
comparacién con ciertos modeloxs tedricos, cuya funcidn
de autocorrelacién sea conocida y aquel modelo con el
cual los datos u observaciones muestrales {engan un

me jor parecido se selecciona e identificamos el modelo
ARIMA. Aqui debemos hacer uso del principio de
parsimonia y seleccionaremos el modelo que tenga el
menor nuUmero de coeficientes.

II> Estimacion. Seleccionado el modelo se procede a estimar
los coeficientes r,’:l b'd eJ , en esta estimacion se
deberain de oblener lox coeficientes que tengan el mejor
ajuste para los valores observados y que ademis la suma
de los cuadrados de los residuales o errores sean los
minimos mis posibles.

1I11) Diagnostico. Utilizando los resultados de los coefi-
cientes, sus residuales son examinados, un buen ajuste
;;era aquel en el cual los errores residuales esten dis-
tribuidos aleatoriamente con media cero y una varianza
comin, osto puede efectuarse utilizando la funcidén de

autocorrelacion de los residuales.
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VIV'.) Prondsticos. Si se han cumplido los rsqui'sitos determi- -
nados por las etapas anleriores, se procede a efectuar ;
los pronédsticos, por regla general éstos se hacen a
pa;"!..lr de la Ultima observacion de la serie y Se cal-
culan a k periodocs de tiempo hacia adelante, es decir
se obtienen prondsticos para Ful » Fuz yeees FL* .
El siguiente esquema presenta el procedimiento a seguir al utilizar
las cuatro etapas antes mencionadas:
DATOS U OBSERYACIONES

TOMADAS Al MISMO INTERYALO
DE TIEMPO

GRAFICA DE LOS DATOS
EXAMINAR LAS TRANSFORMACIONES
POSIBLES Y YER EFECTOS ESTACIONALES

SERIE BASE
OBTENER LA FUNCION DE AUTOCORRELACION

ESTACIONARIEDAD
DECIDIR EL ORDEN DE LAS DIFERENCIAS

SERIE DIFERENCIADA
OBTENER LA FUNCION DE AUTOCORRELACION

IDENTIFICAR EL MODELO

ESTIMAR LOS PARAMETROS

. DIAGNOSTICO
EL MODELO ES EL ADECUADO

PRONOSTICO
EFECTUAR LOS PRONOSTICOS

82



IDENTIFICACION

Para determinar el tipo de modelo ARIMA (p,d,q) que mejor pueda
representar a la serie de tiempo bajo estudio, una manera, es la de
analizar la funcidn de autocorrelacison de la serie que esti siendo
ldentificada. 7
Las autocorrelaciones dan una medida de la relacién que hay ontre las
series v, % _.,..., w _ . La autocorrelacion con un rezago de ¥
periodos de tiempo, es la correlacidn que exislte entre las variables
vy Y. - Los valores tedricos para las autocorrelaciones denond -

nadas por po en donde k = 0,1,2... son para Py = 1 y para los demis

% ’
valores de k se Liene que : ~1 = P, =1 .

Por lo tantoc la funcion de autocorrelacidén representa la relacidn de
todos los valores de Py sobre todos los valores del rango de k .

Las funciones de autocorrelacion son unicas para cada modelo
tedrico desarrollado y éstas funciones son subsecuentemente utiliza-
das para identificar el modelo que sea mis representativo para la
serie de Liempe en proceso de estudio,

Como ya hemos mencionado en el capitulo 1, la covarianza entre
dos variables se define como!

4,242 COY(X,¥) = E (X - u‘)CY - uy) Yy el
coeficiente de correlacién se expresa por la sigulente ecuacidn 1

E [(X - p‘)(Y - py)]
4.252> p = T ahora aplicando
T

2 1
[ o, ay]

la ecuacion 4.25) a las variables A 4 podemos aobtener

"k
el copeficiente de correlacidn, que se puede representar por-la si-.:':

gulente ecuacién:

83



E l'l - Hv)('l-k - uv)l

¢80 Pr-" [E [€w - 1 3%Cw =y 3% %
t v t-k v

Aqui debemos de considerar que E th) = F ('L-k) =y por ser

la serie de tiempo estacionaria, y que ademas tambien se tiene que
z z z

la varlanza VYar (wl) o, = E [Cwl- yH) 1 = E H:wl__lc - uv)l
Yy la COVCV‘, w‘_k) = COV(N“M, 'um-k) , por la razdén antes menclonada.
En el estudio de la series de tiempo es comin utilizar el simbolo r,
para denominar a las covarianza de wt Yy w‘»k , entonces ahora se
tiene que! r, @ COV(-L, wt_k) = E l('l.- “v)('nk- uv)l », ysi k=20
entonces se tiene que Yo = E lCﬂ - yv)zl = Var Cwe » por lo que

ahora el coeficiente de correlacidén definido por 4.26), quedara

expresads por la siguiente ecuacidn @

4.27 o o8 — es de suponerse que eésta

ecuacidn unicamente esta definiendo al coeficlente de correlacidén de
una manera puramente tedrica, por lo que P, debera de estimarse a
través de los valores de las observaciones muestrales, por lo que la

ccuacion 4.206) debera de calcularse por medio de la sigulente oxpre-

sioén 3
l - —
. ‘);',ks‘w‘- wiCw _ =W
4.28) pk T = rk
L Cw - wE
L=

Considerande que el numero de observacionoes en la serie do tiempo es
grande, entonces las autocorrelaciones estimadas por 4,272, daran una
funcién de autocorrelacidn muy aproximada a la funcidn de autocorre-—

lactién real de la poblacion.
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3

ts facll ver que a partir de las definiclones de las funclones rja -
auteocorrelacién tanto tedricas como estimadas, éstas son .simé!.ricas.
en sus valores obtenidos para un atraso o adelanto de la serie en un
periodo de tiempo k por lo que P P, Por lo que unicamente es
necesario graficar la funcidn de autocorrelacion para los valores po-
sitivos de k.
Por supuestic es de utilidad determinar si una autocorrelacidn r
estimada es cero, para poder asegurar que la PL verdadera es cero.
En otras ocasiones es necesario probar que para k > 0 , todas las
autocorrelaciones son iguales a cero, si estoc es cierto lo que se
tiene en éstas series de tiempo un modelo que representa a un ruido
blanco. Desde el punto de vista del analisis estadistico se tienen
las siguientes pruebas de ‘vipétasisx

Una prueba particular para cada e,
4.29 Ho tp = [o) come hipétesis nula

H‘1 L = 0 camoe hipdtesis alternativa.
Una prueba para todas las e,

- R ¢ como hipdtesis nula

4.30) H : p 3

-] . TP

, =
H£ t al menos una Py * O como hipdtesis alternativa.
Para la prueba de hipétesis dada en 4.29) se utiliza la prueba de
Barttlet, en ésta prueba se supone que si la serie de Liempo en estu-
dio ha sido generada por un ruide blanco y que si tambien consiste de
variables aleatorias independientes entlonces los coeficlientes de
autocorrelacién estan distribuidos de una manera aproximadamente nor-
mal con una media ilgual a cero y una varianza igual 1-t , en dondo
t es el numero de observaciones de la serie.

Para la prueba de hipétesis conjunta dada por 4.30) se utiliza la
prueba de Box-Pierce, en donde se define un estadistlce Q = t E p:

k=1
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Yy éste estadistico Q, tiene aproximadamente una distribucion xz con
m - p -q-d grados de libertad, para las pruebas antes mencionadas
el nivel de significacidn es por practica general del 10% .
Estacionalidad y la funcidn de autocorrelacidn.
La funcidn de autocorrelacidn ademas de informar si una xerie de
tiempo es estacionaria, también nos proporciona la informacién sobre
la existencia de la "estacionalidad" en la serie de tiempo en estu-
dio, por lo que ahora podemos definir los modelos ARIMA estacionales.
Los modelos ARIMA estacionales se representan a través de la
siguiente simbologia : ARIMA Cp,d,q) CP,D,®F en donde
Cp,d,q@) se asignan a la parte no estacional del modelo.
(P,D,Q se asignan a la parte estacional del modelo y £ es el
numero de periodos de tiempo en los cuales la serie bajo estudio
myestra un patrdén de repeticion o el efecto estacional.
Como ejemplo supongamos un modelo ARIMA €1,1,1) (1,1,1)‘. éste n:o_dglf:?.

queda representado de la siguiente manera:

€l -¢B c1 -8 a1 -mca-82z-a-6ma - é‘3‘> .a“
a1 - ¢lB) es la parte autorreqresiva no estacional de orden 1

1 - ﬁ‘B‘) es la parte autorregresiva aestacional de orden 1

{1 - B) es la diferencia no estacional

€1 - 8% es la diferencia estacicnal

<1 - S‘B) es la parte no estacional de promedios moviles de orden 1

1 - G‘B‘) es la parte estacional de promedios mdviles de orden 1

BB



Adm ,estarms considerando un efecto estacional gue se presenta a cada
cﬁatro valores de las observaciones originales, por lo que estamos
suponiendo que la serie consta de valores trimestrales y que el efec~
to estacional es anual, para el caso de observaciones mensuales el
valor de E es de 12, y las ponderaciones para las partes autorregre-
slvas y de promedios méviles seran de acusrdo al iipo de modaelo
ARIMA estacional bajo estudio.
El modelo anterior ARIMA (€1,1,1> (1,3,1)‘ que hemos presentado como
ajemplo quedari representado de una manera explicita como siguet
Zl=(1+¢‘)zl_‘+(1—\ﬁ‘32 ~C1—¢‘+§’+¢‘@‘)z‘_

t~4 -1

MR AL I A R L R N AT

4 a -~ &a
1

- 8a + &Ba
3 17

-3 -4 11 -5

por lo que en éste modelo los coeficientes ¢‘. Q‘, t?‘ Y 9‘ deberian
estimarse a partir de las observaciones y después utilizar la forma
explicita para obtener lox prondsticos.

Funciones de autocorralacién para modelos ARIMA .

Ahora vamos a considerar algunos modelos ARIMA y se van.a obte~
ner sus respectivas funciones de autocorrelacion. Los modelox que se
van a estudiar son los sigulentes ¢ ARIMA (1,0,0), ARIMA (2,0,Q2,
ARIMA €C0,0,13, ARIMA €0,0,27.

ARIMA €1,0,0) este modelo queda representado por la siguiente ecua-
[-3 ¥el.H 4.321> w = P w + a ahora multiplicando ésta

1 Leg [3

2
- - + aw
4’. ted

tltima expresidn por LA tienc 4.32> w Mies

w
t L=y
tomado el valor esperadeo a la ecuacidn 4.32 se Liene:

2
E [v‘. vr!_l] = E (cp‘v( + a

" Lvl_‘j y efectuando las opera-

¢lones con el operador de valor esperadeo se tienet
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£ L,

b e . S S .
ER I COVCwpw =, s Elew ) = ¢F ["f‘l‘“ 9

E [:a;'.t-:l] = E (a} Elw_] "m 0 ahora sabiendo que la varianza de’”

- .'; es ro entonces el coeficiente de correlacidén p, = r./rd" por 1(7:_;'

que .se obtiene el valor dado a continuacisént r, = .¢‘ r‘:"

Py m Ty =TT R R

- ahora considerando el casc mas general tenemos la siquiente expresiéh‘,, o

= E [ow + aw ] ésta ultima relacidén da

E ['t 'r.-k] [y c.-A"l.—l: L ot-k

como resultado 1o siguiente @

E [wl 't-k] = COVCw,w 3 =y = ¢‘COVC LA wt_k) =9, Yo

ahora obteniendo el coeficiente de autocorrelacidén se tiene @
r 4

k. ® x

o . ro

obtener la funcién de autocorrelacién para el modelo ARIMA (1,0,0)

-1

P n ¢‘ pk_‘ a partir de esti expresidon podemos

4.33 P, = ¢:

La funcidn de autocorrelacidén para el modelo ARIMA (2,0,0) se obtie-—
ne de manera anAloga, el modelo ARIMA (2, 0,0) esta dado por la ecua-

+ @ w +a y multiplicandola por

cidn sigulente 3 o= q':‘wt_‘ 2"z .

+ aw ¥y luego

2
w se Liene: ww - v, 4+ w w
* LA ¢z L2 -t Lot

t-t 1 -1

tomando el valor esperado de la expresidn anterior se tiens @

z
E ['l'l-l] - E [¢4't-x+ ¢2'l-z'l-l * aL't—l]

2
COV(wL,vL_‘J - ¢‘av + ¢ZCOV(wh=wt_‘) + E [at] E ['1-1] =
r, = ¢‘r° + ¢zr‘ exto implica que yt(1 - ¢z) = ¢‘r°
por lo que el coeficiente de correlacidn es :
¢n.
e~ _(_1_—.—_¢? ahora para ol caso miAs general
se tiene que LA ¢.'L-n'\-k + ¢z'|.-z';-k + aw . Ppara k 1

es decir para ¥ = 2, 3...y el valor esperade de la expresion
anterior es :

E[ ww ]=E[¢lw

+ w w + a =
Lot-k ¢z 142 L=k t't-k 1

oo™t

Cov( v, 'v.-k) = w’COVCIL_‘. 'L-k) + ¢2C0VCwl_2, 'L-k) + E’CaL)EC_wl_k) =

88



= ¢1 e, te, Yoz por lo que la funcidn de autocyrrél_af
" cidn para el modelo ARIMA €2,0,0) es la Sigulénte expresiént

.34

4 2 " ¢’.pu-‘ * PP
La fupcidn de autocorrelacion para el modelo ARIMA €0,0,1) la obtene-
mos siguiendo los pasos anteriores, el modelo ARIMA (0,0,1) esta dado

por la siguiente ecuacién :

= —B‘a‘_‘ +a si midtiplicamos miembro a miembro a ésta
ecuacidn par w, Y por -Blal_l + a tenemos lo siguiente
2 z z _z H .
w = (-8 a +ad) =(C 6 a ~28a a + a ) a esta Gltima
t 15 -e 3 1 T-s 17 =1 3 ]

ecuacién le obtenemos el valor esperado @

2 2 2 =z z

- - d
E [\1‘] =E [C 61al_1 + at) = C e, a 29131-1"1 + a) ) ] , y da
coma resultado eF = C 6% +1 a; ahora considerando la

v
siguiente relacidn LA C-Exa‘_‘ + a‘)( -e‘at_z + at_‘) b4
Ltomando su valor esperado @
Ef[fww J=E[ C-6a + adl)l -8 a +a .3 ] tenemas
Lt-t 1 -1 L 1T -2 -

2 2
E ['L".-I] = - 0E (ah‘al_z) - G‘ECal_‘) - Q‘EI(at a 2 + ECa al_l)
en é4sta expresién ECa:_‘) - a: ¥y los demas valores espertados son

iguales a cero, y E {wlwt_‘] o COV(-t, wt_‘) =7, por lo que
Y, = - 6‘ a: y tentendo en cuenta que la varianza de v,

es a: mce®+1 o: =7, ahora ya podemos obtener el wvalor del

coeficiente de correlacioén P, = 7‘/70 por lo que sustituyendo sus

respectivos valores se tiene que @

'9‘
p-
' 6f+1

continuando de ésta manera tenemos ahora

ww = (-8 a
i L=

Mz + al)( -Blal_9 + a 3 ¥y tomando

1 t-2

su valor esperado se puede ver de manera sencilla que su valor es

ceoro os decir que E [ -‘ "_z 1] =0
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-Por.lo que el valor de Py = (o] y es faAcil demostrar que para yéé
lores de k > 1 la funcion de autocorrelacidn pk =0

Por Ultimo se va a obtener la funcion de autocorrelacién para o1

modelo ARIMA €0,0,2) que estad dado por

w = -e‘a‘_‘ —ezat_z +a la varianza para ésta expre-
sidén es r, ™ a: - C 8: + 9: + 1) a: para obtener P, los

sigulentes tres pasos son considerados @
ww = (-8a -8 a +a JC(~8 a -8_a + a J
i t=2 1 t-g 2 -2 t 1 -2 2 L-3 ted

tomado su valor esperade se obtlene la COY( " 't-l.) =r, entonces

r, = <1 + 9: + e: J o: por lo que ahora el coeficiente de

-8 + 88
1 12

de carrelacidn - para obtener ahora

1 +6% + 6
1 2

P, los pasos correspondientes son los siguientes ¢
'v\w (-Bial_ -8 a +a -9 a -8 _a + a b)

=
-z 1 2 -2 1 1-3 2 L-4 1-2

tomado su valor esperado se ogbtiene la COV(vL, wl_z) =r, v entonces

r,m- s: a: por lo que ahora el coeficiente de
- Qz
correlacidn e, » —_— y continuande de éste

1 +0% 46"
1 2

mismo modo se puede demosirar que para valores de k > 2, P, = o]

0



ESTIMACION

En ésta parte, se debe proceder a estimar los parametros del modelo
ARIMA Cp,d,q?> no estacional, o ARIMACP, d, q) (P,D.QJ: estaclional.
Estos coeficientes son estimados ya sea usando los métodos de mini-
mos cuadrados ordinarios o minimos cuadrados no lineales.

El método de minimos cuadrados ordinarios se utiliza para estimar los
coeficientes de un modelo ARIMA (p,d,0) es decir so0l& para modelos
autorregresivos puros de la siguiente forma:

~ -~ el objetivo es obtener los valores
w = P w

de r;‘ ...a'p los cuales generan ;‘
Yy que dan la minima suma de los errores residuales al cuadrado.
Entonces se trata de minimizar ¢+ SCad = F C v - :t 3% como ya hemos
visto anterfiormente a la expresidn SCa) = [ € . - ;t >% se le ob-
tienen sus derivadas parciales con respecto a cada 3] y se igualan
a cero, es decir a SCayrsa 3’ = 0 obteniendose las siguientes

ecyaciones 3

" 2 - ~
w - w + w +oee. * w W

£ M ¢nz [y d’a: 2™t * "op E t=p -1

b s, + @ E w__ 4 >
w - w " w . + W w
Ut-z ®, [ %y 1~z b ¢p t=p t-2

L R R R R I R I R I I I R R N N R

D R I I R R R R N N R I N R R ]

z
\=p

E ww - 8‘1: w

L t-p

+$2}: w

n
w + + w
ey * et A

w
t-1 t=p
Por lo que se tieng un sistema que contiene p ecuaciones con
p inceognitas que son los ceoeficientes 3, , ¥ este sistema se puede

resolvar aplicando médtodos matriciales.

Otro procedimiento para obtener los coeficientes para los modelos

autorregresivos es a partir de la definicidn del coeficiente de auto-

correlacidn 1

g1



Para un modelo ARIMA Cp, 0, 0) estacionario o ARIMA (p,d,0) no estacio= .
narioc podemos representarlo de la siguiente forma @ o

4.3% = vt d)z ez * ¢s W Teee ¢p 'L—p

multiplicando a 4.3%) por ¥., $© tiene la ecuaciont

4.36) w W
-k
ahora tomando el valor esperado a 4.37) se tienen las covarianzas :

=¢’ww +¢z

+ .0 +
-1 -k ¢p'

Y2k -p Lk
4.237) v, = e, Vg YOy e ¢P 7k_p ahora dividiendo
ésta ultima ecuacidn por la varianza Y, S° tiene el coeficiente de
autocorrelacidén comy funcidn de sus propilos coeficientes rezagados !
. + ves
4.38) = P Y, Pt Pt teop si
ahora le damos valores a k = 1,2,3...p un sistema de ecuaciones se
obtiene, a este sistema se le conoce como las ecuaciones de
Yule-Walker 1

P, =@ +@, P t& P, * .o +¢ppp-l

+ + .e

P N A A L A

P2 Pt p vt +¢ppp_,

R R R R L R T T S

IO

e, o= @, Poy * ¢, P * Py Pog ¥ -ee ¢,
Los valores Py Py ...,pp son teéricox por lo que son desconocidos,
perc podemos usar sus respectivas estimaciones T Ty oo rp para

. ~ ~ ~

obtener las estimaciones ¢t, ¢, ...¢ap . resolviendo el sistema

de scuaciones.

Supongameos que se tiene extimaclones de py de P, on un modelo

ARC2) o ARIMA (2,d,0), por lo que las ecuaciones de Yule - Walker
son @ r‘=¢*+¢r r=¢‘r‘+¢

z 1 z 2

o2



resolviendo este sistema de ecuacionas se tieno t .

FC1 - n r =t
- — ¢, = = =
i-r 1 -r

3 1

Estimacion de Modelos ARIMA €0,0,q) o ARIMA (0,d,q) no estacionario.
Un modelo ARIMA de promedios mé&viles de orden q, estacionario o
no estacionario es representado por la siguiente ecuacidn @

4.39 W =a -8 a -8_a -~ 8_ a - ese - 8 &
t t 1 Tt 2 T-z s “t-s q “t-q

ahora si rezagamos la ecuacidn 4.39) en k periodos de tiempo se
tiene la ecuacion 4.40) expresada de la forma siguiente :

v =a =~ @ a - 9

-k t 1 Tkt 2 Bkez ~  Piekea vee -8

a
q Ll-k-q

efectuando el producto de las ecuaciones antes mencionadas obtenemos

wlw‘_k=[Ca‘—9.a -9, a - 6_a —...-eqa 2} x

Lt -2 2 -8 \-q

[(a\ - 91 Ak T 82 Bpk-z 8: fpeg T m T eq at-k—q)]

y ahora tomando el valor esperado de la expresion obtenida del pro-

ducto de w ow . obtenemos la covarianza de estas variables. 4.41)
= Ca -~ 8 a - 8_a - 8_a = 222 =60 a I x
r, El 8 t -4 2 -2 3 “t-9 q t-q
Ca - 8 a -8 a -8 a ~ s+ = 8 a )] =
1 1L t-k-a 2 1-k-z 8 t-k-a q t=k-q ]
- - - a ~eea - a
rk = [(a‘al_k e:atal-k—x azata\—k-z 99 lal-l Bqat i=k-q
-8a a + 8% a + 86a a 4,..+ 86 a a
1 -1 t-k 1 -t t-k-1 £ 2 t-1 t-k-2 1 q t-1 t-k-q
2
-&8a a +88a a + 8a a +...+ 680 a a
2 k=2 t-k Z 1 t=2" tek-t 2 t-2" L-3 2 q -2 i-k-q
z
-86a _a +4@8a a + ... +8a a 31
2 1-2 -k 2t -2 L-k-1 q t-2 t-k-q

el valor esperado de la ecuacién 4.41) depende de los valores de k
de tal forma que si k = 0 obtenemos el siguiente resultado:

Yy = ECaa ) + 6°ECa a ) 4+ ... + 87ECa a J
-} L i-0 1 -t L=0-g ] t-q t-o-q
por lo que el valor de la vartanza del proceso MA(CO,0,q) es i

4.42) y o=~ 4+ 0% 48 4 .., 4+ 8%
] a 1 a 27a q a
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. R =
st-aa lo tomamos como factor comin Lenemos que el valor de la |

varianza es 3
. z z z 2 2
4.433 mw (1l + 8" «8° 407 + ...
rO 1 2 3 * eq 4 cn

en general para k » k la ecuaciédn 4.41) nos da como resultado el
valor para Y, Que es el siguiente @

44 - + - *

4. 442 rk = C ek-t elak“ ezahz + Gq_k eq pJ au

como ya hemos visto el coeficiente de autocorrelacién es pk= rk/ro
por lo tanto la funcldén de aulocorrelacidén para un modelo

ARIMA €0, 0,q) estid dada por @

¢ - Ek-f aieku + 626“2 4+ ... + Gq’k Bq b

4. 45 P, =
C1 +8° 4685 +6%+... +6°3 4
1 2 a q a

si gq=1 la ecuacién 4.45) nos da el siguiente resultado para un

modaelo ARIMA (0,0,1D @
-8
1

4.46) P, = < ésta ecuacién puede resolverse para
1 +0
1

estimar el valaor del coeficiente 6: , de tal forma que utilizando

e} valor de r, para estimar P, se tiene 1

r

oz
e
[

+ 3‘ + r‘ = 0 resolviendo é¢sta ecuacidn se obtieone el
valor de estimado de 6‘ N

Para un modelo ARIMA (0,0,2) la funcidn de autocorrelacicn

nos da como resultade @
-8 + 089
1 1z
p = 4. 47>

1 +8° +68°
1 2

—_ 9:
o = 4,48
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Para un modelo ARIMA €0,0,3) la funcién de autocorrelacién da

como resultado las siguientes ecuaciones :

-6 +066 +08

1 12 z 3

o= 4,49 ) :
1 + 0% 4 6% 4+ 6% L T

s z 3

-8, +060, ©4.50)

e, =
1 +6 +6°+8°
£y 2 -]
-, 4.512)
e, =

1 +0°+ 8%+ 80
1 2 2

Las ecuaciones 4.47) y 4.48) utilizando las estimaciones para R4

» ¥ resol-

P, por medioc de sus autoccorrelaciones muestrales r‘ y r,

viendo el sistema de ecuaciones resultante se obtienen las estimacio-
nes para ‘?1 b4 92 » lo mismo puede decirse para las ecuaciones
4,49), 4.50) y 4.51). Pero vemos que esteé Llpo de sistema de ecuaclo-
nes constituyen un sistema de ecuaciones simultaneag no linsales y
sus solucidnes no son triviales, Por lo que se Lienen que utilizar
métodos numéricos para llegar a upa solucidn aproximada.

Estimacién de parametros para modelos ARIMA (p,0,q) estacionarios o
ARIMA Cp,d, q) no estacionarios.

Como ya hemos visto anteriormente un modelo ARIMA (p,d,q), es

representado de la sigulente manera: 4.522

w‘=¢w + Ppw t..t P 0w -B‘al_—

8 _a ~es= 8 + a
1 ot-g 2 (=2 t=p L=p 1 2t

&
-2 P L-p i
st a la ecuacidn anterior la rezagamos k periodos se tiene la

siguiente oxpresion : 4.53>
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w = w + L Foo
R A A T T

€ a - &.a - +
1 t=k=-t 2 t-k-2 spat-k-p 2k

S5i efectuamos el producto de las ecuaciones representadas por
4.52) y 4.53) y después Lomamos su valor esperado Lenemos que
la covarianza queda representada por la siguiente ecuacidn 3

4. 54> " = dJ‘E(w‘w‘-k) + ...t ¢pEc'l-p'l-k) + E(a‘wt_k)

-8 Ek(a w ) =-.,. = 8Ela Pl
1 q

-1 -k \»q'l—k
sl k > g los términos E(a‘wt k) son iguales a ceroy si k < g
lozx errores pasados y los valores rezagados estaran correlacionados

y las autocovarianza entonces dependerin por la parte correspondiente
a los promedios médviles.

Para ver la aplicacion de la ecuacién 4.354) unicamente vamos a
estudiar @l caso de un modelo ARIMA (1,0,1) o un modelo ARIMA (1,1,1)
La varianza y autocovarianza para un modelo ARIMA €1,1,1) se abtienen

de la manera sigulente 3

v = d:twl_‘ +a - B‘a‘._‘ y muliiplicande a ésta expresiion por

la variable rezagada Y _ . 5€ tiene :

k
e TR M A T B 4.5%)
tomando el valor esperado a la ecuacidn 4.55), so Liene
E(vtv‘_k) = :::’EC 'l‘swl-k) + E(alw‘_k) - elECal_lv‘_k) 4.56)
si k = O se tiene :
ECww) = ¢ E(w w) + ECaw) - 86 ECa w) Yy come
Lt 1 -1t Lt 1 -1t
w = ¢l'\.—1 +a - ela‘_‘ se tiene que la varianza es 3
r, ® ¢17: + E [(d)‘wl_‘ + a - 9131—1 )atl
BE 4.572

- + -
BIE 1< ¢l'l‘l al elal-l -1

el resultado de la ecuacion 4.57) finalmente queda de la siguicente
2z . 2

manera : r, = ¢‘r‘ + o, 6‘( :p‘ 9‘) a, 4.593>

de manera semejante , si k = 1 50 tiene que el resultado eos 1§

2
r, = ¢tr° - 8l0'° 4.60)

j2is]



ahora resolviendo él sistema de ecuaciones formado por 4,59 y 4.80)
para los valores de Yo Y ¥, se tienen los siguientex resultados @

2
1+ 91 -z ¢191
r, = 4.61>

y = 4. 62>

dividiendo r, enire Ys S€ tiene el coeficliente de correlacion
€1 - ¢16‘)( ¢; - e‘)
p = 4.632
2
1 + ei 2 ¢‘el

finalmente si k = 2 1la funcién de autocorrelacién da como
resultado P, = Q&‘p‘ o ¢1 =P, P4 e, 4, 64
ahora de las estimaciones de 2‘ =r, ¥ de 32 =r, aplicando
estos resultados a las ecuaciones 4.64) y 4.63) se pueden oblener
los valores estimados de al Y 81 pero la solucién de la scuacidn
4.83) no es sencilla y requiere la aplicacidn de métodos iterativos
que resuelvan tal ecuacién, un procediemiento muy comin en el anali-
sis de modelos ARIMA es utilizar el Algoritmo de MARQUARDTC(w) ol cual

es de gran ayuda para la sclucidn de sistemas de ecuaciones de mini-

mos cuadrades nn lineales.

(%) Marquardt,D.¥.- "An algorithm for least squares stimation of
nolinear parameters®.- Journal of the Society for Industrial and applied

Mathematics.—- Vol 11.- pag (431-441), - 1063
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DI AGNOSTICO

" “Ahora ya sabemos que la parte medular del analisis de series de
tiempo por la nE-rLodologia de BOX ~ JENKXINS, eos la estimacién de los
parametros, asi como la identificacidn del modelo misma que origina
toda una concepcion de bases y fundamentos que de alguna manera nos
dan las pautas a seguir para la estimacidén de los parametros del mo-—
delo en estudio, claro estid que la solucidon de los sistemas de
ecuaciones que resultan de estas suposiciones no son de ficiles de
resolver. Una vez que se han obtenido las estimacionaes pertinentes
de los parametros del modelo en estudio, es bueno verificar si
cumplen con el principio de parsimonia, es decir que debemos obtener
un modelo que contenga el menor numero de parametros posibles, para
esto vamos a ver que un modelo bajo estudiq puede tener tantos o mas
parametros 51 se hace bajo ciertas condiciones que otro que solo
tenga algunas consideracionos que también expliquen el modelo.

Para poder mostrar mejor este hecho vamos a suponer que

tengamos un modelo ARIMA (0,0,1) el cual esta representado por @

wo=a - e‘a‘_‘ ahora si lo resolvemos en términos de a,
nos queda representado por a = w + 6l a._, tambien a partir
de ésta dltima relacidn tenemos a = w + 9 a y por Gltimo

-1 -1 1 1-2

esta expresidn la sustituimos en la expresién original del modelo

- 6: a ,ra vy continuando

ARIMA C0,0,1) y obtenemos w, = - elwt_ 2

1

con la sustitucidn de a .. a .. etc ... tenemos que ¢l modelo

ARIMA €0,0,1) puede ser expresado como 1

w s -6w -6w =~¢6° -8% - ... +a 4.65
1 1 1 t
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a..la acuacion 4,65 se 19 llar;-ua ia forma invertida de un modelo de
promedios _m:wi.les, el cual es representadc poOr un proceso autorregré_-
sivo con un numere infinito de términos y sin ningun término de errorrr
rezagado. :

En éste modelo de promedios méviles considerado el coeficlente

9‘ debe de tener algunas restricciones y ésta es que | s‘| < 0

APLICACIONES DEL. METODO DE BOX - JENKINS
Para la aplicacién del método de BOX - JENKINS vamos a utilizar

la serie que en el capitulo anterior, nos sirvié para el modelo senoi-

dal, ésta serie es la de los Ingresos por servicios turisticos, aqut
vamos a tratar de aplicar las etapas que se tienen que llevar a
cabo para podor determinar un Modelo de BOX - JENKINS.

INGRESOS POR SERYICIOS TURISTICOS
CMILLONES DE DOLARESD

1983 1984 1985 1986

ENE 122.50 185, 40 200. 80 164.10
FEB 148.70 229.10 242. 80 181.50
MAR 168. 50 227. 40 269. 70 218. 20
ABR 128. 40 171.60 154,90 138. 50
MAY 114.70 152, 20 126. 70 125.20
JUN 120. 40 151. 30 133. 00 134.90
JuL 149.80 142. 00 120. 00 129,80
AGO 123. 00 142.20 121.30 138.60

SEP ag. 50 g6, 50 68. 70 83, 40
oCT 119.20 111,40 74.80 114.40
NOV 139.00 142.00 98.10 154.70

LIC 203. 00 202, 30 152.70 208. 60
1987 1988 1989

ENE 226. 40 237.70 e7a. 30
FEB 242. 40 293.70 262. 40
MAR 254. 00 316.50 322.80
ABR 194.90 219.80 241,30
MAY 168. 40 172,00 194.80
JUN 161. 40 174.90 206. 70
JuL 176. 60 200.20 221.70
AGO 177.10 192.50 227.00
SEP 120. 00 128.20
ocT 159,10 143.10
Nov 176. 30 140.850
DIC 217.10 264. 30

j=io]



Para comenzar con nuestro modelo, vamos primeramonte a veor
el comportamiento de su grafica, para analizar si existe tendencia,

0o i la serie es estacionaria.

INGRESOS POR SERVICIOS TURISTICOS (MILLONES DE DOLARES)

358
Periodo Enero de 1953 a fAgosto de 1998

384

258
288
158

1ea

56 \ﬂmn‘P llllllllll " lllllllllll I IIIIIIIIIII l IIIIIIIIIII l lllllllllll 1 llllll
1963 1334 1985 1986 1937 1988 1989

— STING BRAFICA 4.1
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La grafica (4.1) nos muestra que existe una ligera Lendenc;a a
lo largeo del periodo de la serie bajo estudio. ademas que es notorio
el efecto estacional, por razones gque son bastante obvias dentro del
soclor de servicios turisticos

El paso siguiente es de identificar el Lipo de madelo que se
tratara de ajustar a nuestro caso de estudio, por lo cual se deben
de obtener las aulocorrelaciones y su funcién correspondiente, éstas:
fueron obtenddas usando el paquete computacional TSP versién 4.1 ,
los resultados se muestran a continuacién, para ello se utilizo
primeramente la serie original, nombrada para su tratamiento en el

TSP como STING. C(Grafica. 4.2)

SMPL 10B83.0%1 - 1989.08
80 Observatlons

IDENT STING

P S R A L T e ]
Autocorrelations Partial Auteocorrelation
o =ZEEZESELEAIZIZTE =zazs

p—
[
"
"
"y
L}
= e n@mow

15 0,0633 -0.1096
16 -0.0772 0, 0883
17 -0,1607 -0.0038
18 -0.2678 0.029%
19 -0.2189 -0.0156
-0.1508 -0.0236

zz=zza==a=s

-
&

IXE It TRPER RN R 1

H LR [ TL N 2 0.4580 -0.2550
H R 3 0.2362 -0.01u46
H i H 4 0.0645 -0.0906
H LY 5 -0,06856 -0.0458
H el H 6 -0.1823 -0.1778
: LY H 7 =0.1225 0.3320
H i {8 -0.0483 -0,1370
H HE] L 0.0641 0,2476
H LR 10 Q.2424 0,182
H LT Pl 0, u577 0, 3u54
! EIEEE L] 12 0.6e508 0, 1508
' LYY 13 0.4837 -0,5283
t fuw 0, 2485 00,0150
"

i

H

]

i

IR
1)
[

nw o
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Observando los resultados y su respectiva grafica se puede
concluir que el efecto estacional esta presente ya que la grafica
muestra onda sencidal completa, con un periodo aproximado de 12

meses, lo mismo puede decirse de las autocorrelaciones parciales .

Una vez identificado el modelo a considerar, se va a proponer
el Modelo ARIMA 0,0, O)(:,O,i)‘z, os decir vamos a considerar que
l1a serie es estacionaria y que no requlere de ninquna diferencia para
que cumpla los requisitos de estacionariedad y solo existe la
diferonc.ia estacional.

.

Entonces el modelo bajo estudio sera :

2y a

12
(1-@‘_8 )yl-(.‘n—elB 'y

Que puesto en una forma explicita es de la forma siguiente 3
y ~¢ v = a - @ a por lo que el modelo tendri

como coelicientes Q‘ y © . Utilizando el paquete del
TSP. se obtuvieron las siguientes estimaciones de los parametros @

8‘ = 1.0759408 y 8 = - 0.8700320

Por lo que las estimaciones para los prondsticos se dan de
acuerdo a la siguliente ecuacidn 1

~ ~ ~
= 1.0759408 Yz + a + 0.8709330 a_., C4.66)

o~
b4
';‘_‘3 representa les valores de la serie original rezagados

por un periodo de 12 meses.

102



g‘ representa los valores de los residuales, que reﬁulién al
resolyerse el modelao.
a representa los valores de los residuales rezagados por

=12

un periodo de 12 meses.

En la tahla de resultadeos STING representa a los valores Y,

ATl representia a los valores de a v ZT a los valores del

~
prondstico ¥y .

Los pronsésticos para después de Agosto de 19B9, se consideran

que los errores aleatorios (residuales)? tienen como valor

esperado E(al) = 0 , y para obtener é¢stos se utiliza la ecua-

cién (4.66).

Las siguientes tablas muestran los resultados obtenidos
efectuar las estimaciones de las parametros con ¢l TSP,
La grafica (4.3) presenta la serie Ingresos por Turismo
respectivos pronosticos. (En TSP , STING es la serie ingr

por serviclos turisticos y ZT sus pronésticos).

SHPL 19864.01 - 198%9.08

68 Obgervations

LS // Dependent Variable ta STING
Caonvergence achieved after t5 {termationa

szss=zscscc=scssSTSSIEssmCSESSo=SSoSSIZSEScoSSsosSssssosasssssassass
VARIABLE COEFFICIENT STD. ERROR T-STAT. 2-TAlL SI1G,
[ F SR XS FE XS AR R SRR SR AR RS A IS E E TR LIRS RN S R R REEL R R FE)
MACL2) -0.8708330 0.1217392 -7.1540802 0.000
AR(12) 1.0759408 0.0464244 23.176169 0.000
[ERE-X B F NS FE S-S s s - - R R R R R R
R-aquared 0.ei18385 Mean of dependent var 180.5412
Adjusted R-squared 0.815633 S.U, et dependent var 57.26890
S.E. ot regreszsian 24,53870 Sum of squared resid 39936.35
Durbin-Watson stat Q. 463402 Log likelihood -313.2560
FES - ECiaZSZSESSETERZ2SZZ=EZE EE R A S R R R R E R E R T L E EE R F S F S RS E R R RN
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STING representa los valores de Ingreso por TurisHo

48
3584 2T representa los Pronustitizgs del Hodelo , i
aped’  ARINA (,8,8) (1,8,0)°

ma ik
260
158
168
58
B

— STING 21 BRAFICA 4.3
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oha STING ATL zT
e e e L
16983.04 122.5000 NA NA
1983.02 146. 7000 HA NA
1983.03 168.5000 NA NA
1983.04 128. 4000 NA NA
1983.05 114.7000 NA NA
18983, 06 120. 4000 HA NA
1883.07 148, 8000 NA NA
1683.08 123, 0000 NA NA
16883.09 88, 50000 NA NA
1883.10 118, 2000 NA NA
1983.11 138, 0000 NA NA
1983.12 203. 0000 HA NA
1884.01 185. 4000 12.71769 NA
1984.02 228.1000 47.93827 NA
1984.03 227, 4000 14.23032 NA
1984.04 174.6000 14.69582 NA
19864.05 152.2000 21.25794 NA
1984, 06 151. 3000 13.92482 NA
1984.07 142, DONO ~§. 720275 NA
1604.08 1472.22000 -3.75B287 NA
1884.09 86.50000 3.291305 NA
1884.10 111.4000 0.388032 NA
1984.11 142, 0000 4.9G4012 NA
1884.12 202. 3000 3.546599 NA
19685.01 200.8000 12.309701 222.0529
1685.02 242. 8000 30.052948 326. 3021
1985.03 268. 7000 37.42474 204.4873
1985.04 154,8000 ~16.93238 180. 4881
1985. 05 126.7000 ~18.54305 163, 7285
1885. 06 133. Q000 ~17.66226 157.2552
1805.07 120, 0000 -40.37837 104.8104
1885.08 121.3000 ~34.97190 114.7536
1985.09 68. 70000 ~32.26178 74.43301
19685.10 74.890000 ~84.652185 75,.57591
1805, 11 88. 10000 ~50.36027 106, 7466
19685.12 152.7000 ~61.87398 158.8777
1686.01 164.1000 ~41.15104 185.6938
10686. 02 181 .5000 ~46.58683 247,7832
1886.03 218.2000 ~39. 38681 283.3888
18986.04 138.5000 ~42.81019 100.0064
1686.05 125.2000 ~27.27223 G2.80803
1986.06 134.8000 ~23.58278 104, 1347
1886.07 120.8000 ~34.A7974 58. 46630
1986.08 138.68000 ~22. 36588 77.68348
1986.08 83.40000 ~i8.61408 27.20430
1986. 10 144,4000 ~-5.050610 36.67472
1966. 11 154,7000 5.288785 66.97B1%
1886.12 208.65000 -8.584237 100.8238
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S rECS S SECET S CCECSEmSS=zssEamsSm=zsIsSZSsSS m=

1887.01 226. 4000 13.00762 154.7188
1887.02 242. 4000 6.534029 161.2346
1987.03 254.9000 -14.17355 186.2835
1987.04 194.9000 8.510207 120.1562
1987.05 168.4000 0.036022 120.68054
1987.06 161.4000 =-4.283432 120. 3220
1087.07 176.6000 6.013330 1i6.5408
1987.08 177.1000 B8.401843 138. 1347
1987.08 120. 06000 14.05414 B7.57520
1987.10 1509, 1000 31.613864 150.3025
1987.11 176.3000 14.45801 185.5141
1987.12 217.1000 -15.68848 200. 4055
19688.01 - 257.7000 26.29782 282.0818
1988.02 283,7000 38.58267 305.0814
19688.03 316.5000 29.89048 201.8116
1888.04 219.8000 17.51105 234.6238
1g88.05 172.0000 ~-0.5314146 100.3140
18686.06 174.9000 -2.487426 167.4388
18488.07 200, 2000 16.20080 212,2421
19688.08 162.5000 9.346793 207.2818-
1968.09 128, 2000 11.327314 152. 6804
1988, 10 143.1000 -0,548821 198. 1667
1988.11 180.8000 3.704471 205.9857
1988.12 264.8000 17.64963 237.5728
1989.01% 272.3000 17.983376 a18.14075
1889.02 262.4000 -20.00091 320.6058
19890.03 322.8000 8.304302 374.8792
198g8. 04 244.3000 20.05916 271.8019
18808. 05 184, 8000 9.275358 193.8743
1980.06 206.7000 16.35158 202.3672
1986.07 221.7000 20.41A30 249.9355
18688.08 227.0000 28.02183 243.2809
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Ahora consideraremos un modelo que contemple una diferencia
de primer orden, y se va definir la primera diferencia como @

v‘)"=(l -B)y‘=w‘ en el TSP se tiene defini-
da como D1STG = S.'I‘INGl - STING[_l. Con el objeto de que la

serie bajo estudio sea estacionaria.

La grafica de ésta nueva serie se da a continuacién :

Privera diferencia de la serie denominada STINB

DiSTE = STINB(t) - STINB(t-1)

1583 1984 1985 1386 1887 | 1988 1989

— D{6T16 BRAFICA 4.4

En el aniAlisis de la grafica (4.4) se puede observar que existe

efecto estacional por periocdos aproximadamonte de 12 moses misma

que ya se hablia considerado anticipadamente por el tipo de datos

que se estan analizando.
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De los resultados obtenidos de las correlaciones y su funcidn
correspandiente se contempla el efecto estacional ya que las
autocorrelaciones sufren una contraccidn rapida desde el inicio
y después de un periodo de 12 meses aproximadamente wvuelven
crecer y decaer nuevamente. (Grafica 4.9

SHMPL 1083.02 - 19089.08

79 Observations
IDENT DiSTG

Autocorreintiona Partial Autocorrelationa aAg pac
S=wozrmoSosamScCeasSSSoSSCsTSSozmbSEsSsz=m=sc=soos mx=sz===mccm==
H ] H ] ¥ 0.1177 0.1177
' [H ! (LN { 2 -0.1388 -0.1548
H " ¢ "l i 3 -0.1216 -0.0878
H [H i LY ! 4 -0.1387 -0.1386
H H H t ! 6 -~0.0228 -0.0221
i [ X2 1] H wauw) ! 6 -0.35B4 -0.4319
H H H H ' 7 -0.0488 -0Q.0065
H L) ' (2L { 8 -0.0851 -0.3383
{ L) ! (T3] t B8 -0.0888 -0.2308
i " H EREE LR I 10 -0.0532 -0.4683
H ] H el o1t 0.0827 -0,2752
¢ fuuywuwn H [T LY P12 0. 7305 0, 4329
! T . H H {13 0.1610 -0.0310
i ! ' H ! 14 -0.0853 0.030%
H ! ! : {15 -0.1186 -0.0327
H LT N H ! 116 -0.1528 -0,0308
H ' H H {17 0.0036 0, 0078
t (IR H L ' 18 -0.3272 -0.0698
! H H ] 19 -0.0264 0.0976
H H H e H -0.01714 0.0820

Grafica 4.5
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[ Cén'La ideftificaclén que hemos hechos del modelos a traves de

de su anAllsis, propondrémos un modelc ARTMA €0,1,0) C1, O,i_)'z

Ahora el modelo bajo estudio seora @
12 1z
1 BJYC1 ¢ B )y = C1 -8 B").a
que tralandoleo de una manera algebraica se tiene @
c1-B-23 B +8 B¥3 y « 1 ~0.8%> a
1 1 ! 1 t

ahora éxte modelo puesto eon rorma explicita es @

y =y, , *+8% Cy -y > -8 a_ +a

t -t [T ] 12 [

El modelo tendra <omo coeficientes 2y G’_ ?'cﬁfas
estimaciones fueron obtenidas por el TSP. y 1os'resﬁltad'osrr
son los siguiente 13

~ ”~

'{" = 1.0496130 Y ® = - 0.8135594
Por lo que la ecuacién de prondsticos es la dada por 1 (4.672
~

7 o= ;l_l + 1.0496130 € ¥,

v 0.8135594 2 a
. -y J + 0.81 atqz+a

1-12 t-13 Y

?t-u y ;l_“ representan a los valores de la serie estimada y
rezagados por un periodo de 12 y 13 meses respectivamento.

;I representa los valores de los residuales, que resultan al

resolvarse el modelo.

-~
a_ . representa los valores de los residuales rezagados por

un periodo de 12 moses.
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En la tabla de resultados STING répresenta a los valores Y,
AT2 representa a los valores de a, XT a los valores del
pronsgstice ; s, v WT a los prondsticos de la primera dife-
rencia.

Los prondsticos para después de Agosto de 1989, se consideran
que los errores aleatorios (residuales) tienen come valor
esperado E(ag = 0. , y para obtener éstos se utiliza la ecua-.
cién C4.8687).

Un resumen de los resultados al analizar ¢ste modelo se da a

continuacisén.

SMPL 19B84.02 - 1869.00

67 Unhservations

1.8 // Dependent Varipble fa DLSTG
Convergence achleved after B8 ifterationa

CEEEETERCESCSANSTCSESSCSCSRESSSISRSRSSSSSESSSSESSSSEIsTSSSSsnsgEsssass

VARIABLE COEFFICIENT STD. ERROR T-STAT. 2-TAIL SIG.

R I L T e N T T I RN T L T AT S NSRS T T S eSS T IS IS ST ASS SRS ST LT
MACLI2) -0.8135584 0.1586215 -5.1280348 0.000
AR(12) 1.0486130 0.1143727 D.1771272 0.000

m==mscz-s=es==sS=cS=cSSccssSSSSSsSSSsSSESSusTsoss

R~squared 0.B428641 Mean of dependent var 0. 620886

Adj)usted R-aquared 0.840220 5.D. af dependent var A0, 08636

S.E. of regression 16.02752 Sum of squared resid 166897.26

Durbin-Watson stat 2.2380417 Log likellhood -270,68322

EER T SRR E g R R R R s R R St SR N N R N S R RS S R S I R I T N S SR R R SRR IR R S E ST E SRR S SRR S



HT es el valor pronosticado de la priMera diferencia D518

— MET16 e HT BRRFICA 4.5
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T representa los pronosticos obtenidos al utilizar los

358
3pa

258

{58
188
ELE

12

tg5 6 17 189 139

— GTINE e L9 GRAFICA 4.6
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Pronosticos para X1 de Septiesbre de 1389 a Junio de 1999

0
ami
xp Jf : 1
200 ] ""
159
{00
50
] — S S—
186 | 1908 1997 1998 1989
——GIINE X1 BRAFICA 4.7
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obhs STING DiSTG AT2 WY XT
1983.01 122, 5000 NA NA NA NA
1983. 02 146.7000 24,20000 NA NA NA
1983.03 168. 85000 21.80000 NA NA NA
1983.04 128.4000 =40, 10001 NA NA NA
1983.0% 114.7000 -13.70000 NA NA NA
1983.06 120G. 4000 5.700005 NA NA NA
1283.07 149, 8000 29.40000 NA NA NA
1983.08 123. 0000 -24.80000 NA NA NA
1982 .09 88. 50000 -34._.50000 NA NA NA
1983, 10 119.2000 30. 70000 NA NA NA
1983.11 139, 0000 19.80000 NA NA NA
1983.12 203, 0000 64.00000 NA MA NA
1984, 01 185. 4000 -17.60001 NA NA NA
1984,.02° 229. 1000 43.70001% 246.484672 NA NA
1984, 03 227.4000 -1.7000172 -29.,60168 NA NA
1984.04 171.6000 -55. 79999 4. 402211 NA NA
1984.05 152.2000 -19. 40001 £4.780671 NA NA
1984.06 151.3000 -0.899994 —&L. 917767 NA NA
1984.07 142.00G0 ~9. 300003 -22.88729 NA NA
1984.08 142.2000 0.199997 B, 076323 NA NA
1984.09 946.30000 —-45. 70000 0.249545’ NA NA
1984, 10 111.4000 14.90000 ~b. 263487 NA NA
1964, 11 142.0000 20. 60000 4.383693 NA NA
1984,.12 202.3000 £0. 30000 =2.4972466 NA NA
1985, 01 200, 8000 -1.5000G0 -1.40405%9 NA NA
1985.02 242.8000 42.00000 17.464788 B5.03194 285.8320
1985.03 2469.7000 24. 90001 4,4601635 ~21. 26545 221.53446
1985.04 154.9000 ~114.8000 ~52. 465015 -107.46371 1462.0629
1985.05 126.7000 ~28. 20000 ~-3.948139 ~-20. 42128 134.4787
19895, 6h 133.0000 6. 200003 1.942058 -4,305178 122.75948
1985.07 120, 9000 -13. 00000 -21.85874&8 ~-50. 24023 a2.75967
1985, 08 121, 3000 1.300003 7. 6460652 14.44114 134.4411
1985.09 H£8. 70000 -52.40001 —4.429476 -52. 19397 62, 10603
1985, 10 74.90000 &. 200003 -14.353495 ~2.,.991435 &44,70857
1985.11 8. 10000 23.20000 -5.351761 30. 33279 105.2228
198S5.12 152.7000 S94. 60000 ~10.72334 S0.936465 148. 6367
1986.01 164, 1000 11.40001 11.83214 9.1154355 161.8154
1984.02 181.5000 17.39999 -12.32616 44. 11519 210. 2152
1986.03 218, 2000 36. 70000 12.20910 44.18740 225.6874
1984.04 13B8.5000 ~79.70000 ~2.038444 -1465.35680 52.03193
1984.05 125.2000 ~13.30000 13.08704 ~19.72409 1318.7759
19846.06 134.39000 9, 699997 4.b647411 12.859%26 138. 05600
1986.07 129. 8000 -5.09999) -9.238424 -840, 668679 94.23320
1986, 08 138, 60600 8. 800003 13.66790 21.26480 151.0648
1984. 0% 83. 40000 ~55. 20001 -3.594159 ~-62. 40742 74.19239
1986. 10 114, 4000 31. 00000 12.66735 7.349910 90. 74991
1986.11 154,.7000 40.30000 11.59500 31.59205 145.9921
1986, 12 53. 920001 -12.13293 T4, 451086 191.1519

208. 6000
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obs STING D1STG AT2 WT XT
1987.01 225.4000 17.79999 15. 46054 37.05229 245. 6523
1987.02 242, 4000 16. 00000 —12.29132 —-4.056129 222.3439
1987.03 254.9000 12. 50000 -15.08797 32. 365465 274.7657
1987.04 194.9000 -40.00000 21.99575 ~63.31680 191.5832
1987.05 148.4000 -24.50000 —~1.893060 -5.205828 189.56742
1987.06 161.4000 =7.000000 —13.384303 0.57442% 1468.9744
1987.07 174. 6000 15.20001 13.03702 0.1867996 16£1.5480
1987.08 177.1000 0.300000 2.383050 22.73930 199.3393
1987.09 120.0000 ~57.10001 -=2.085425 -62.94813 1141519
1987.10 1599.1000 39. 10001 16.096765 59,71129 179,7113
1997. 11 176.30C0 17. 20000 —15. 4646618 36. 06644 195. 16564
1987.12 217.1000 40.80000 -25.64501 21.05828 197.35B83
1988. 0t 257.7000 A40. 60001 34.49498 &£5.75615 282.8561
1988.02 293.7000 36. 00000 ?.206474 16. 000546 273.7006
1988.03 314.5000 2.799%9 -3.408488 -3.377046 290,3230
19849.04 219.8000 =84.70000 -15.828384 -&0.9102% 255.35897
1988. 05 172.0000 =47.80000 -21.52537 ~50. 88023 168.9198
1968.06 174.3000 2.899994 -0. 4641415 -18.8774% 1953.1226
1988.07 200.2000 25.30000 19.95226 46.51278 221,4128
1988. 08 192.5000 -7.699997 -6.286050 —3.822471 196.3775
1988.0% 128. 2000 -64. 30000 ~4. 063708 —67. 69324 124, 8068
19688.10 143. 1000 14.90001 ~12.41703 42.34568 170.5457
1988.11 180.8000 37.70000 4£.901289 *12.20926 165, 2093
1989.12 264.9000 84.0999% 20, 41204 42.37251 223,1725
1789.01 272.3000 7.3999%94 =7.1805%90 63.52742 128.4274
19892.02 262.4000 -9.8999%4 -A0. 19605 53.0B00Z3 277.3800
1987.03 322.8000 60.39997 33. 69566 SA.833&5 317.2538
1989. 04 241.3000 -B81.49999 7.120267 —107.2544 215.35454
198%9.05 194, 8000 -446.50000 -13. 84047 -81.52474 159.7757
1989.04 206.7000 11.89999 8.3342990 10,85633 2035. 64563
1982.07 221.7000 15. 00000 4.4677142 47.46470 254. 1647
1989.08 227.0000 S. 300003 8. 247944 -4.,928148 216.7719
1989.09 NA NA 0.000000 NA 144, 3488
1989.10 NA NA 0.000000 NA 149.8838
1989.11 NA NA 0. 000000 NA 195. 0708
19879.12 NA NA 0. 000000 NA 299.9497
1790.01 NA NA 0.000000 NA 301.8994
1990.02 NA NA 0.000000 NA 258, 8064
1790.03 NA NA 0.000000 NA 349. 61464
1990, 04 NA NA 0. 000000 NA 2469.84657
1990,.05 NA NA 0.000000 NA 209.7985
1990. 06 NA NA ¢. 000000 NA 229.0693
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Compgracion de lns{grunﬁstinqs del geriudu

Septienhre de 1989 a Junio de 19949

0 12
2 - 21 pronosticos con el Modelo ARINA (8.8,8) ({,8,1)
308
0
2001
150 , 12

AT pronosticos con el Modelo ARIMA (B,1,8) (1,8,1)
109 &

69.89 89.18 89.11 89.12 99.B1 98.82 99.93 98.B4 99.65 98.86

— 21 e XT ERAFICA 4.8
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Como ya hemos visto a través de la aplicacion de la metodologia
para series de tiempo de Box -~ Jenkins, se ha descrito el proceso
para la construccion de un modelo adecuado para la serie Lemporal
del Ingreso por Servicios Turisticos.

Ya que por medic de éste renglén importante se obtienen divisas
que son necesarias para el desarrolleo de nuestiro pais.

En la construccidén del modelo, se ha tratado.que con la
aplicacié¢n se tenga una idea precisa, de las bondades de ésta metodo-
logia. Por lo que se llegd a la identificacidn de dos modelos que se
pueden ajustar a las observaciones dadas en el periodo Enero de 1883
a Agosto de 1989 de la serie de tiempo Ingresos por turismo.

La comparacion de ellos se puede observar precisamente en los
pronésticos que se cblienen al efectuar el desarrollo de cada uno de
éstos modelos. (ver grafica 4.8

A nivel de aplicacidn podemos decir que por los pocos parime-
tros que fueron estimados, clumplieron el principlio de parsimonia y
que son lo bastante aceptables ambos para efectuar pronosticos.

Unicamente queda por aclarar que se podrian haber efectuado un
sin numero de identificaciones y estimaciones de modelos para esta
misma serie de tliempo, pero que al final se tendria que adoptar la
decision de sOlo considerar aquellos que tuvieran el minimo de pa-

rametros en sus respectivas estimaciones.
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CONCLUSIONES

En el desarrollo del presente Lfabajo hemos visto que en la
interpretacidn de los fendmenos econémicos gue envuelven a la
sociedad en su conjunto, ¢stos mismos tienen su efecto a traveés
de movimientos que socialmente se Lraducen en variables cuanti-
tativas, que en su mayoria tratan de comprobarse por medio de la
Teoria Econdtmica, y el Economistac es un profesionzl gque debe de
tomar decisiones para un mejoramiento de la sociedad, por lo que
ésie debe tener un amplle conocimiento de la hetramienta basica
que 1o le ayude & 1a interpretacidon de los fendmonos econdmicos;
siendo que las Matemitlcas son en si tal herramienta.

Todo Economista en sll tisne que tener los conecimientos minimos
y necesarios dentro del aspecto de las Matematicas, especialmen-~
te aquellas que le sirvan para tomar e interprelar decisiones
gque sean de utilidad, tales como los principlos del Analisis
Matemstico, Algebra Lineal, Probabilidad y Estadistica.

Por lo que en ésle breve trabajo se dejo ver como prioridad para
los que profesen 1a carrera de Economia, los puntos mas impor-~
tantes y relevantes del instrumental matematico.

Siendo las series de tiempo una de las maneras de interpre-

tas variablies econémicas, #stas mismas deben de estudiarse, ¥y
fomentar su uso como harramienta de apoyo en cualquier toma do
declsliones.

En el desarrollo del conlenido de las series de tlempo, de aste
trabajo, vimos que se pueden usar metddos simples para que

a través de éstos se puedan efocluar prondsticos, asimismo se

did una revisién a otras metodologras do analisis do Series de
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tiempo, comenzando con el método tradicional o de descomposicién
" con el propésito de considerar posterjormente otros métodos, los
cuales sus bases y principios no son de uso comin, pero en sus
aplicaciones llegan a ser muy efectivos, como lo son los mato-
dos de suavizamiento exponencial, terminando con el método mas
ampliamente usado, que en sus principlos y bases utiliza la teo-
ria de Probabilidad y Estadistica en grado éptimo, siendo &ste
métedo la técnica de BOX —~ JENKINS.

Con respecto a la metodologfia de BOX - JENKINS, pudimos apreciar
las bondades que ofrece, para poder utilizarse como yuna manera
de obtener buenos pronssticos.

Ahora que también es de tomar en consideracidén que en la actua-
lidad, para poder utilizar las series de tiempo como un instru-
mento de ayuda en las decisiones, es necesario tener como un
instrumento de trabajo las computadoras personales, ya que en

el manejo de la gran cantidad de datos, se tiene que hacer uso
de programas o softwares disponibles que evitan una serie de
cdlculos largos. En el presente trabajo se utilizaron los pa-
quetes o szoftwares para computadoras personales siguientes ¢
LOTUS, TSP y RATS y «l procesador de textos CHIWRITER mismo con
que fue escrito el presente trabajo, =sto UGltimo debe conside-

rarase com‘ una necesidad para ol fconomista en la actualidad.
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