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1. Introduccién

Esta tesis tiene sus antecedentes en una serie de experiencias académicas
y profesionales, que tuvieron que ver con el descubrimiento de la aplicabilidad
de la econometrfa en el campo de los medios de comunicacién. Una aplicacién
en particular, que es precisamente el objetivo de esta tesis es la descripcién
y prondéstico de la serie Encendido de Televisién mediante el uso de ciertos
modelos desarrollados para el estudio de las series de tiempo. A la fecha no
existen antecedentes en México de la utilizacién de modelos econométricos
para estudiar la serie Encendido de Televisién. La razén de esto es que la
medicion electrénica de ratings en México es relativamente reciente. Baste
mencionar que existen datos a partir de octubre de 1996 y que hay un cambio
estructural en los datos a partir de 1999, esto es, un cambio de direccién en la
tendencia. Esto se revisar con mayor detalle en el desarrollo de este trabajo.

La hipdtesis que se analiza en este trabajo es que el encendido de televisién
puede ser descrito en funcién de su propia dindmica en el tiempo. Esto es
relevante desde el punto de vista comercial, ya que la inversién publicitaria,
en México segiin cifras de la AMAP (2002), es de 2.5 miles de millones de
ddlares, de los cuales el 70% va destinada a la Televisién, y la dindmica de

las audiencias de los medios podrfa eventualmente cambiar este escenario a,
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largo plazo.

Este trabajo se ha dividido en cuatro partes: la primera trata de la defini-
cién de Encendido y de manera més general la de Rating, el universo pobla-
cional dentfo del cual se circunscribe esta variable. Ademds se describe el
proceso de su estimacién, sin ser el objetivo profundizar en la técnica de
muestreo utilizada por IBOPE-AGB, empresa dedicada a la produccién del
rating én Meéxico. La segunda parte describe las técnicas determinfsticas que
pueden llegar a ser suficientes para ciescribir, explicar y pronosticar una serie,
o bien, servir como parte de un anslisis previo al enfoque estocsstico. Las
partes tercera y cuarta tratan de la aplicacién de modelos de series de tiempo
univariadas al Encendido de TV. Para ello se utiliza primero un abanico de
técnicas de prondstico que son referidas como “extrapolativas” y finalmente
la clase de modelos ARMA.

A manera de conclusién se ha comparado el desempenio de todos estos
modelos para dar una recomendacién en cuanto al modelo que parece ser
adecuado para el andlisis del rating. Este trabajo ha sido elaborado utilizando

los programas Scientific Work Place 4.0, Excel 97 y RATS 4.2.




2. Encendido y rating

El rating es una medida elemental de audiencia de televisién. Es intere-
sante observarlo, desde el punto de vista social, ya que permite descubrir
las preferencias del auditorio y al ser la televisién el medio nacional masi-
vo por excelencia, con una penetracién de 84.18% en viviendas particulares
habitadas(3], da cuenta del perfil cultural de nuestra sociedad. Por otro lado
estd el punto de vista comercial. El rating es tanto una. “moneda de cambio”
en las negociaciones entre anunciantes o agencias de medios y televisoras, co-
mo una variable de evaluacion - entre otras - de las campaiias publicitarias.
Como ejemplo, baste recordar que el esquema comercial de TV Azteca tiene

como base el costo por punto de rating.

Definicién 1 Rating para tiempos discretos: sea T={t,, t, ..., t,,} un
pertodo de tiempo que consta de m unidades de tiempo; P={p, pa, ..., Pn}
un conjunto de n individuos u hogares y C=U,;c; Ci un conjunto de canales o
sistemas de video en television, entonces

Rating(C, T, P) = ;;n; Z Z Reyj,

=1 j=1



donde

1 Sip; estd expuesto a C en el momento ¢,

Reygj =

0 En otro caso.

Definicién 2 Rating para tiempo continuo: sea T una unién de inter-
valos de tiempo; P={p,, ps, ..., pn} un conjunto de n individuos u hogares y

C=U;cs Ci un congunto de canales o sistemas de video en television, entonces

Rating(C, T, P) = g 32501 Jier Reyigdi,

1 i p; estd ezpuesto a C en el momento i € T,
donde R¢;; =

0 En otro caso.

Por convencidn, el rating se expresa como porcentaje y al conjunto P se

le llama Grupo Objetivo.

Definicién 3 Encendido: Utilizando la misma notacion de las definiciones
anteriores, i C es la union de todos los canales o sistemas de video en
TV, entonces Rating(C,T,P) se conoce como encendido, y se denotard co-
mo HUT(T,P) cuando P sea un conjunto de hogares y PUT(T,P) cuando P

sea un conjunto de personas'.

'La notacién HUT y PUT se deriva de los anglicismos “Households Using Television”

y “People Using Television” respectivamente.
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Ejemplo 4 Caso con tiempo discreto: supdngase que la unidad minima de
tiempo es un minuto y que se desea calcular el rating del canal X donde
T={9:01, 9:02, ...9:10}, para el grupo objetivo P={p, ps, p3, ps, vs} @ partir

de la siguiente Matriz R en cuyas celdas 7;; se encuentran los valores Rx ; ;

000000O00O0O0O
00000O0O00O0O0DO
R=[1 110000000
0000O0O0DO0O0GOO

0000O0O0O0OODO0OTI11 |
Entonces, Rating(X,T, P) = gyt Y S Ry = =10%.

=1

Actualmente el rating es estimado por la empresa IBOPE AGB México.
El universo de estudio o Universo IBOPE, esté conformado por los hogares
y sus miembros de tres o m4s anos de edad, en un conjunto de 27 ciudades

categorizadas por zona, [4]:

» Area Metropolitana de la Ciudad de México.

Zona noroeste: Tijuana, Mexicali, Culiacdén y Hermosillo.

Zona centro: Puebla, Toluca, Querétaro y Cuernavaca.

Zona, oeste: Guadalajara, Le6n, Aguascalientes y Morelia.

8
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» Zona noreste: Monterrey, Ciudad Judrez, Torreén, San Luis Potos,

Chihuahua y Saltillo.

» Zona sur: Mérida, Acapulco, Tuxtla Gutiérrez y Oaxaca.

= Zona Golfo: Tampico, Veracruz, Coatzacoalcos y Villahermosa.

Cabe mencionar que, de acuerdo al Establisment Survey 2000[4], este
conjunto de ciudades contienen a 45.4 % de la poblacién, 46.3 % de los hogares
y 53 % de los hogares con TV a nivel nacional.

El proceso de recoleccién de datos, estimacién de ratings y entrega de

informacion a los usuarios consta de los siguientes pasos:

» Establishment Survey: consiste en un estudio para estimar los pardme-
tros poblacionales en lo concerniente a la posesién de bienes en los
hogares, y especialmente, toda aquella informacién relacionada con la
televisién, como mimero de televisores en el hogar y sistemas de Tele-
visién de paga contratados. A través de este estudio que contempla las
27 ciudades citadas anteriormente, se obtiene una descripcién socioe-
conémica que refleja tanto los datos demograficos de la poblacién, la

vivienda, la familia y los integrantes del hogar, asf como los aspectos
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m4s relevantes de la posesién y uso de los televisores, la tecnologfa de
estos aparatos, mimero de televisores por hogar, su distribucién con
base en diferentes criterios, los sistemas alternativos de TV - si los hay

-, y el lugar fisico donde se encuentran los televisores.

Reclutamiento: Con base en los pardmetros poblacionales obtenidos del
Establishment Survey se levanta la. muestra de hogares que constituye

el panel.

Instalacién del People Meter, microcomputadora conectada a la tele-
visién que registra el rating y tiene un sistema electrénico inalterable
que almacena la informacion, y que se recolecta via telefénica, ya sea
conmutada o celular. Est4 habilitado para medir segundo a segundo
el encendido de la televisién, la seleccién del canal y distinguir a la
persona que estd viendo la televisién, ya que cuenta con un control
remoto cuya funcién es registrar la participacién de los integrantes de
la. familia. Dicho instrumento de recoleccién s6lo mide la audiencia de

televisién en los hogares.

Produccién de los ratings y conversién de la informacién en bases de

datos aptas para determinado software.

10



» Entrega de la informacion: diariamente se entregan bases de ratings via

Internet.
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3. Analisis clasico de la serie encendido

El anélisis clésico? sirve para estudiar series univariadas y determinfsticas.
Se considera que una serie se puede descomponer en: tendencia, ciclo, esta-
cionalidad e irregularidad. La tendencia se refiere a un movimiento suave que
indica la orientacién de la variable a largo plazo. El ciclo es un movimiento
oscilatorio ocasionado por la dindmica del sistema en estudio y estd com-
puesto por las fases de prosperidad, recesion, depresién y recuperacién. La
estacionalidad se refiere a un patrén o movimiento regular de la serie den-
tro de un perfodo de tiempo. Finalmente, la irregularidad corresponde a
movimientos que carecen de un patrén sistemético o regular, debido a lo cual
no es posible pronosticar su comportamiento. Los movimientos irregulares se
clasifican como errdticos cuando su causa es identificable - huelgas, terremo-
tos, eventos especiales, etc. - o aleatorios cuando no son atribuibles a algin

fenémeno observable sino al azar.

En este capftulo se aplica el anélisis cldsico a la serie encendido (mensual,

total de personas en el universo IBOPE) (figura 1) descrita en la seccién

2Los conceptos, métodos y criterios expuestos en este capitulo, han sido recopilados del

libro .*nélisis de Series Temporales"de Carmen Rodriguez Morilla.

12
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Encendido
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8 5 5 B 8§ 8% g 5 5 § 9
A B T N B O S I I

Figura 1: Encendido mensual

anterior, asf como su interaccion y las técnicas més utilizadas para calcularlos
a partir de la serie original. Cabe mencionar que esta forma de descomponer
las series sirve como herramienta para analizar, pronosticar y entender su
comportamiento, y que no se ha llegado a una convencién en cuanto a la
definicién formal de cada componente en el d4mbito tedrico de las series de

tiempo.

Desde el punto de vista clésico, una serie de tiempo Y = {Y;}L, puede

ser expresada como Y; = f(T3, Cy, Ey, It), donde Ty, Cy, E; y I, simbolizan los

13
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componentes tendencia, ciclo, estacionalidad e irregularidad respectivamente
en el tiempo ¢. Conviene considerar a f como una funcién sencilla y operativa,

por lo cual generalmente se trabaja con alguno de los siguientes esquemas:

Esquema aditivo: Y,=T,+Ci+ E; + I,

Esquema multiplicativo: Yi=T; x Cy x By x I

Conviene setialar que estando en un esquema multiplicativo puede apli-
carse logaritmo natural en ambos miembros de la ecuacién, para obtener una
serie transformada bajo un esquema aditivo y de manera inversa usando la

funcién exponencial:

Vi=TyxCxExL>mYi=ImTy+InC;,+InE, +1InI,.

Para elegir el modelo aditivo o multiplicativo, los criterios o métodos mds
utilizados son: a) la representacién grafica de la serie, b) el andlisis gréfico
de la desviacién estdndar contra la media y c) el método de diferencias y
cocientes estacionales.

La representacién gréfica de la serie sirve como un anélisis previo para
detectar si las componentes se asocian de manera aditiva o multiplicativa.

14



Es un indicio de aditividad cuando la amplitud de las oscilaciones es més
o menos constante a lo largo de la serie. Cuando la amplitud crece en los
niveles altos y decrece en los niveles bajos de la serie, da. mejores resultados
utilizar el esquema multiplicativo(ver figura 1). Para justificar este criterio,
considérese que el nivel de la serie estd dado por los componentes tendencia
y ciclo. En este caso, el cuadrado de las oscilaciones alrededor de la serie bajo

un esquema aditivo se pueden expresar como:
Oscilacion? = (Y; — (T; + C1))* = (B, + I,)*

en este caso la oscilacién no depende del nivel, lo cual implica que la amplitud
de ésta debe ser similar a lo largo de la serie independientemente del nivel

local de la misma. Por otra parte, en el esquema multiplicativo:
Oscilacion? = (Y; — T,Cy)* = (T,C,)* (Eudy — 1)*

lo cual indica que la oscilacién crece conforme crece el nivel en valor absoluto,
siempre y cuando E;l; # 1.

El segundo método consiste en apreciar el gréafico de dispersion de la
desviacién estdndar contra la media de los datos de cada aiio y observar si en
apariencia los puntos se distribuyen de manera aleatoria, lo cual indica que
un esquema aditivo es més adecuado, o bien alrededor de una recta, lo cual

15
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Figura 2: Método del gréfico de dispersién

lleva a un esquema multiplicativo (figura 2).

Finalmente, para exponer el método de diferencias y cocientes estacionales,
se denotard Y;; como la observacién de la variable en cuestién en el afio ¢
y el mes (o estacién) 1. El primer paso consiste en calcular dei Y s, las

diferencias y cocientes estacionales respectivamente para toda t,7 donde:

Y
2
Yioa

dt,i = Y;:,i - Yi—l,z‘ Y &i=

Posteriormente se calculan los coeficientes de variacién:

16



Desviacién Estdandar (d)
Media (d)

__ Desviacién Estdndar (c)
y V() = Media (c)

CV(d) =

Si CV(c) > CV(d), entonces se elige el esquema aditivo. Si CV(c) <
CV(d), entonces se utiliza el esquema multiplicativo. Este criterio compara la
variabilidad de los incrementos de la serie con 1a de los crecimientos relativos.

Al aplicar este método a la serie PUT (mensual, total personas universo
IBOPE) con datos de enero de 1996 a marzo de 2003 (ver figura 3) se obtuvo
que CV(d)=2.11>CV(c)=0.06, lo cual indica que para esta serie el esquema
multiplicativo resulta més adecuado que el aditivo.

Identificado un esquema aditivo o multiplicativo, el enfoque clésico trata
de estimar cada componente de la serie por separado y posteriormente, ya

sea por adicién o multiplicacién, obtener las estimaciones de la variable.

3.1. Anadlisis de la tendencia

La tendencia es la componente central de una serie e indica la direccién
de su movimiento. Debido a que se trata de una componente de movimientos
generalmente suaves y persistentes, los métodos utilizados para su estimacién
consisten en el ajuste de una funcién matemaética dependiente de la variable

17
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Fecha PUT Afio(l) Mes (1) d(t) c(ti) Fecha PUT Aflo () Mes () d{th cftl)
o158 :X: B | 14} Mar 00 ™1 pis] 3 0T 10
Nov-g6 100 1964 kR Abr-00 132 2000 4 0.4 10
Dicos 104 1998 12 May00 129 2000 5 03 1.0

. Ene97 110 1687 1 00 133 2000 8 03 1.0
Feb®7 107 1697 2 Jub00 134 2000 7 01 1.0
Marg7 108 1097 3 Aga00 131 2000 8 0o 1.0
A97 108 1867 4 Sep00 128 2000 2 01 10

May87 100 1997 5 OctD0 126 2000 10 0.1 1.0
JunB7 100 1987 8 Now-00 127 2000 1 01 10
Jue7 110 18e7 7 Dic00 128 2000 12 02 10
Ago97 108 1907 8 Ene-01 130 2001 1 01 1.0
Sep97 M3 1897 ® Feb-01 128 2001 2 00 1.0
Oct97 116 1897 10 18 12 Mar-01 130 2001 a 04 10
Nov-87 118 1007 11 1.5 12 Abe-01 13.0 2001 4 01 10
D97 114 1097 12 10 11 May-01 124 2001 5 05 1.0
Ena-68 11.8 1698 1 0.8 1.1 Jun-01 123 2001 [ -1.0 08
Feb-88 11.9 1908 2 1.2 11 Ju-01 12.9 2001 7 0.5 1.0
Mer08 120 1608 3 12 11 Ago-01 128 2000 [ 06 10
Abr98 120 1998 4 11 11 Sep-01 3.2 2001 9 04 1.0
May-68 11.8 1900 b [oX:] 11 Oct-01 1.8 2001 10 [v2:] 1.1
o 122 198 6 13 1.1 Nov-01 134 2000 1 o7 1.1
Jul-68 123 1808 7 1.4 11 Dic-01 12.6 2001 12 0.1 1.0
Agosd 123 1068 8 1.5 1.1 Ene02 130 2002 1 01 1.0
Sep-98 1286 1068 '] 1.2 1.1 Feb-02 127 2002 2 01 1.0
Oct98 128  1p@A 10 13 14 Mer02 127 2002 3 03 1.0
Nov-68 129 1998 1 13 11 Abr02 126 2002 4 06 1.0
Dic88 126 1888 12 11 11 Mey02 124 2002 5 00 1.0
Eneed 135 1090 1 18 12 2 129 2002 8 08 10
Feb99 133 1009 2 1.4 11 2 129 2002 7 0.0 1.0
Mar-00 131 1999 a 1.1 14] Ago-02 127 2002 [ 0.1 1.0
AFE8 128 1909 4 08 11 Sep-02 124 2002 9 08 0.9
May98 126 1969 5 08 1.1 Otz 124 2002 10 1.4 09
Jurn-gg 129 19659 (-] 08 11 Nov-02 12.8 2002 1" 06 1.0
Je9 134 1988 7 11 14 Dic2 122 2002 12 03 10
Ago-ug 131 1080 a 0.8 1.1 Ena-03 126 2003 1 03 1.0
Sep09 129 19M9 ® 0.3 1.0 Febo3 128  zom 2 02 1.0
Oat-99 127 1999 10 0.1 1.0 Mar03 128 2003 3 02 1.0
Nov-gR 128 1909 1 0.0 1.0
Dic9 124 1009 12 01 .10 Maodia 03385 1.0315
e 123 2000 ; e o0 Desviacion estdndar 07158  0.062

Coeficlente de variacién 2.108 0.06
’
H Figura 3: Método de las diferencias y cocientes estacionales

18




tiempo, o bien en la aplicacién de medias méviles, con lo cual se busca elimi-
nar las oscilaciones de corto plazo de la serie. Para el andlisis de la tendencia
puede adoptarse un enfoque global, el cual considera que el modelo de esti-
macién es igual para todo el perfodo de observacién, o local para observar

los niveles de la tendencia en el corto plazo.

El anélisis clésico de tendencia, asf como el de estacionalidad, se realiza

bajo los siguientes supuestos:

1. Los componentes ciclo y tendencia estann asociados formando una sola
componente que se denotars T'C; ;, donde el subfndice t se refiere al afio

e 7 a la estacion.

2. No existe cambio estructural. En caso de que la tendencia presente
cambios bruscos, entonces se procede a dividir el perfodo de observacién

y estudiar cada parte por separado.

3. Debe tenerse en cuenta todo el perfodo de observacién que se encuen-
tra bajo la misma estructura para evitar situaciones tales como un
prondstico decreciente de la tendencia, con base en observaciones co-

rrespondientes a una fase de depresién en el ciclo.
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4. La influencia de la estacionalidad en el afio es nula. Los efectos positivos

de la estacionalidad se compensan con los negativos.

A continuacién se exponen los principales métodos para la obtencién del

componente tendencia en una serie de timpo.

3.1.1. Meétodo del ajuste analitico

Este método consiste en modelar la tendencia mediante una funcién
matemitica dependiente del tiempo, T; = f(t), que ajuste bien y cuyo mane-
jo no sea complicado, donde f es o puede transformarse en una funcién lineal

en pardmetros tales como

[ =B, f)=atf y f(t)=eSmobit

i=0

para posteriormente aplicar el anélisis de regresién por ejemplo, f(t) =

E?:O ﬁiti + Et-

Estimando mediante el método de Minimos Cuadrados Ordinarios® el

3Nétese que el tiempo no se considera como una variable explicativa, sino como el
marco en el cual ocurren los eventos. Debido a esta caracterfstica, se dice que el tiempo

es "intrinsecamente inerte".
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modelo

Yi=a+4+pt+e

Se obtiene el siguiente resultado para. el perfodo de octubre de 1996 a

diciembre de 1998%, los pardmetros son:

oy =~ 10.08

e

B, = 0.10

Mientras que para enero 1999 a marzo 2003:

a; ~ 13.11
E; = -0.01

3.1.2. Método de la media médvil

Cuando lo que se desea es observar la tendencia o nivel de la serie local-
mente, se utiliza lo que se conoce como medias méviles o promedio aritmético

mévil (PAM), que consiste en transformar la serie Y; en

10Obsérvese que hay un cambio estructural a partir de enero de 1999.
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Ry
PaM) =1 3 %

i=t— Byl

con p (longitud del promedio mévil) impar para que PAM,(Y;) esté centrada
en t. Debe elegirse una longitud que elimine el efecto estacional. La eleccién
de una longitud muy grande suaviza la serie en mayor medida, en tanto que
una p pequetia permite observar mejor los movimientos locales, por lo cual la
eleccién de dicho pardmetro tiene que ver con las motivaciones del analista.

En caso de que p sea par, puede aplicarse

PAM, ,(Y;) = PAM,(PAM,(Y;))

con ¢ también par, de forma tal que la nueva variable esté centrada en una
estacién. La idea de los promedios méviles es suavizar la serie, eliminar tanto
la componente irregular como el efecto estacional, ya que como se mencions
en los supuestos de la tendencia, dichos efectos se anulan. De esta forma,
lo que se obtiene es la tendencia desde un enfoque local. Por ejemplo, consi-
dérese una serie mensual Y;, a la cual se quiere aplicar promedios méviles con

longitud 12. Entonces, para centrar la serie se aplica nuevamente la transfor-
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Oct-98
Abr-87
Octa7
Abr
Oct-98
Abr-g9 1
Oct-99
Abr-01
Oct-01
Abr:
Oct-02

|—PUT _ PAM (12,2)]

Figura 5: Método de las medias méviles

maciéon PAM

t+5 : t+5 t+6
1 1 1

1
PAM;,(Y) = PAM, Ei;(sy; 2 Eig—:en+ﬁe=t-5ﬁ'

Yi-6+ 30 s Vit 3V
12

con lo cual se obtiene un promedio ponderado centrado en el mes t (véase

figura 5).

Cuando se lleve a cabo el andlisis de tendencia por medio de medias

moéviles hay que tener presentes algunos inconvenientes del método:
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1. Se pierden observaciones.

2. Se dificulta hacer predicciones al no tener una funcién que permita

extrapolar.

3. No se dispone de medidas que evalien la confiabilidad del resultado

obtenido.

4. Los promedios méviles pueden generar ciclos u otro tipo de movimientos

que no estaban presentes en la serie original.

o)

La aplicacién de medias mdviles introduce autocorrelacién.

3.2. Analisis de la estacionalidad

El andlisis de la estacionalidad se realiza con dos propésitos: desesta-
cionalizar y pronosticar. Lo primero significa. eliminar el efecto de la esta-
cionalidad sobre la serie, con el objeto de hacer comparables datos de esta-
ciones distintas. Los métodos citados a continuacién expresan a la compo-
nente cstacional como un fndice que representa la variacién porcentual de la

observacién en una estacion determinada con respecto a la media anual.
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3.2.1. Meétodo de la razén a la media mdvil

Este método consta de cuatro fases que a continuacion se explican bajo un
esquerna multiplicativo, aunque puede ser facilmente generalizado al esquema

aditivo.

1. Estimacion de la tendencia-ciclo a través de promedios méviles PAM,
con un orden p que permita la eliminacién del efecto estacional. En caso
de tener un mimero par de estaciones por aho, se estima la tendencia,

ciclo mediante PAM,, , donde p y g son pares.

2. Obtencién de los fndices brutos de estacionalidad (IBE), mediante la

razon

Yii
PAMP(Yt,,') ’

I BEt,i =
3. Célculo de los fndices de estacionalidad (IE) por medio de una medida
de tendencia central, ya sea la media o la mediana para eliminar el

efecto de datos atipicos

IE; = TBE,,

o bien

IE.; = Mediana(IBEtl,-).
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Facha PUT PAM (12.2) IBE
Oct-08 9.9

Nov-96 10.0

Dic-96 10.4

Ene-97 11.0

Feb-987 10.7
Mar-97 10.8
. Abr-97 10.9 10.8 1.01
May-97 10.8 109 1.00
Jun-97 10.9 11.0 0.99
Jul-97 11.0 111 0.69
. Ago-97 10.9 11.2 0.97
Sep-97 11.3 113 1.00
Oct-97 11.5 114 1.01
Nov-97 118 11.5 1.01
Dic-97 11.4 11.5 0.99
Abr-02 125 12.7 0.98
May-02 124 12.7 0.08
Jun-02 129 128 1.02
Jui-02 128 126 1.02
Ago-02 12.7 12.8 1.01
Sep-02 124 128 0.98

Figura 6: Indices brutos de estacionalidad

4. Célculo de los fndices de estacionalidad normalizados (IEN), dados por

[EN.‘ = IEiTk-I-E_’
J

J=1

donde k representa el niimero de estaciones por afo.

La interpretacién de los fndices de estacionalidad normalizados es 1a razén

que existe entre los valores de cada estacién y el promedio anual, y es en sf
mismo el componente estacional del modelo. Asf, interprétese por ejemplo
TENmayo =0.9748 como que los valores de una serie en mayo son 2.52%

menores que los de la media anual.
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Indices brutos de estaclonalidad Indices de Indice de
Estaclonalidad | E3t2clonalidad
1997 1998 1899 2000 2001 2002 Nommalizado

Enero 1.0100 1.0538 0.0958 1.0179 1.0087 1.0100 1.0089

Febraro 1.0101 1.0306 0.9959 1.0085 0.9905 1.0095 1.0084

Marzo 1.0089 1.0121 1.0093 1.0202 0.9890 1.0093 1.0082

Abrl 1.0125 0.9983 09859 1.0154 1.0191 0.9820 1.0054 1.0043

Mayo 0.9958 0.9744 0.9716 1.0000 0.9634 0.8772 0.8758 0.9748

. Junio 0.9872 0.9977 0.9965 1.0245 0.9507 1.0178 0.8971 0.9960
Jullo 0.9879 1.0019 1.0350 1.0305 1.0009 1.0231 1.0125 1.0114

Agosto 0.9716 0.9898 1.0180 1.0118 0.5760 1.0056 0.6076 0.8965

. Septiembre | 1.0030 0.9995 0.9080 0.9875 1.0266 0.9626 0.9992 0.8981
Octubre 1.0099 1.0128 0.8863 0.9734 1.0521 1.0098 1.0088

Noviembre |1.0105 1.0112 0.9934 0.8840 1.0470 1.0108 1.0094

Diclembre |0.9888 0.9763 0.9581 0.5796 0.9748 0.9783 0.9752

Figura 7: Indices de estacionalidad normalizados

Estacionalidad no estable. Puede ocurrir que se observe cierta tendencia
en la estacionalidad. En tal caso no es adecuado sintetizar el comportamiento
estacional en k fndices, donde k es el niimero de estaciones por afio. Dada
esta situacion procédase a ajustar una funcién a partir de los indices brutos
de estacionalidad

IBE((t) = IBEy; = fi(t) + €4

y estimense los pardmetros de f mediante minimos cuadrados ordinarios.

De esta forma se obtiene un fndice distinto para cada trimestre y afio. Por

(3

ejemplo, en el caso lineal de una serie trimestral, se estiman los pardmetros

a; y f; de las ecuaciones
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I

IBE\(t) = & + Pt
IBEy(t) = @+ Bat
IBE;(t) = a3+ Bat
IBEy(t) = @+ Bat

En este caso, ﬁi(t) constituye el componente estacional.

3.2.2. Método de la regresion

El método de la regresién consiste en plantear un modelo econométrico
en funcién del tiempo y de variables dicotémicas que representen la estacién.

Considérese, por ejemplo, una serie trimestral con tendencia lineal:
Yi = Bo + Bat + Aowar + Aswsr + Aqwa

donde

1 si el tiempo ¢ corresponde al trimestre &
Wiy = 1 €{2,3,4}

0 en otro caso

Interprétense los coeficientes A; como la variacién media, en términos
absolutos, que presenta la variable en la estacién i con respecto a la primera
estacion.
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Las ventajas principales de este método son:

1. La tendencia y estacionalidad se estiman conjuntamente

2. Se pueden aplicar pruebas estadfsticas para cada pardmetro estimado

3. Se pueden incorporar en el modelo otras variables explicativas asociadas

a la serie en estudio

Los cuadros y tablas 8 y 9 muestran el resultado de las regresiones apli-
cadas a los datos en estudio antes y a partir de enero de 1999. Obsérvese
que en ambos casos los pardmetros en su conjunto (estadfstico F) son sig-
nificativos con o =0.05. Sin embargo, las oscilaciones de los residuos siguen
estando relacionados positivamente con el nivel de la serie (ver fig.11), esto
se debe a que el método asocia los componentes tendencia y estacionalidad
de manera aditiva. Este resultado confirma que la serie puede ser descrita

mejor con un modelo multiplicativo.

El método més utilizado para el cdlculo de la estacionalidad es el de razén
a la media mévil, el cual, a pesar de no permitir inferencia estadfstica como

lo hacen los métodos de regresién, en la préctica suele proporcionar mejores
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Dependent Variable: PUT
Method: Least Squares
Date: 03/22/03 Time: 12:47
Sample: 1996:10 1998:12
Included obaervations: 27

Variable Coefficlent Std. Error  t-Statistic  Prob.

c 10.45 0.14 75.56 0.0000
TREND 0.10 0.00 21.66 0.0000
w2 -0.20 0.19 -1.09 0.2922
w3 -0.18 019 -0.98 0.3445
W4 -0.25 0.19 -1.34 0.2002
W3S -0.47 0.19 -2.51 0.0250
weé -0.38 0.19 -2.02 0.0635
W7 .36 0.19 -1.89 0.0790
ws -0.52 019 -2.75 0.0156
w9 -0.28 0.19 -1.49 0.1574
w10 -0.31 0.17 -1.83 0.0880
W11 0.3 0.17 -1.83 0.0886
w12 -0.48 0.17 -2.82 0.0137
R-squared 0.97 Mean dependent var 11.48
Adjusted R-squared 0.95 8.D. dependent var 0.82
8_E. of regreasion 0.19 Akalke Info criterion 0.22
Sum squared resid 0.48 Schwarz criterlon 0.40
Log likellhood 15.98  F-atatistic 40.73
Durbin-Watson stat 1.23  Prob(F-statistic) 0.00

Figura 8: Regresion 10/1996 a 12/1998
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Dependent Varlable: PUT
Method: Least Squares

’ ' Date: 04/01/03 Time: 22:58
Sample: 1999:01 2003:03
Included observations: 51
Variable Coefficlent Std. Error t-Statistic Prob.
C 13.25 0.14 97.79 0
TREND -0.01 0.00 -3.83 0.0005
w2 -0.12 017 -0.73 0.47086
W3 -0.05 0.17 -0.28 0.7789
w4 -0.17 0.18 -0.93 0.3605
w5 -0.45 0.18 -2.50 0.0167
W6 -0.20 0.18 -1.09 0.2811
w7 0.12 0.18 0.68 0.5016
ws -0.14 0.18 -0.79 0.4347
we -0.19 0.18 -1.05 0.2091
W10 -0.19 0.18 -1.07 0.2929
w11 -0.03 0.18 -0.14 0.8894
w12 -0.54 0.18 -2.98 0.0053
R-squared 0.489598 Mean dependentva 12.84353
Adjusted R-squared 0.328418 S.D. dependentvar 0.328432
S.E. of regression 0.26915  Akaike info criterion 0.428488
Sum squared resid 2.752785 Schwarz critarion 0.920894
Log likelihood 2.074058 F-statistic 3.037592
Durbin-Watson stat 0.81132  Prob(F-statistic) 0.004453

Figura 9: Regresién 01/1999 a 03/2003
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Figura 10: Ajuste tendencia-estacionalidad con método de regresién
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resultados en el sentido de que la variable Irregular explica en menor medida.

el comportamiento de la serie.

3.3. Analisis del ciclo

Ya se mencioné que las componentes ciclo y tendencia suelen analizarse en
conjunto. Sin embargo, cuando se requiere aislar el ciclo, dentro del anlisis
de las componentes que integran una serie, éste es el més dificil de estudiar
debido a las grandes variaciones que presentan tanto su duracién como su
amplitud. A continuacién se explica el método de los residuos, que es el més

utihzado para la identificacién del componente ciclico.

3.3.1. Moétodo de los residuos

Este método consiste en identificar la tendencia, estacionalidad e irregu-
laridad para eliminarlas de la serie ya sea por sustraccién o por divisién. Si
Y; =T x Cy x Fy x I, entonces

o Y
t = e

Tt X Et X It
para eliminar las variaciones irregulares se puede someter la serie E, x T; a

un suavizamiento por medias moviles.
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En el caso de la serie PUT, la componente ciclo no tiene gran influencia,
tal como se puede apreciar en la figura 12 tras someter la serie E; x T, a un
suavizamiento PAM (12, 2), con E, y T, obtenidas con los métodos de razén

a la media m6vil y analftico respectivamente.

3.4. Pronéstico de la serie “PUT”

Con base en los resultados anteriores de este capitulo, se estimé el valor _
del encendido mensual del grupo objetivo “Total personas en el universo
IBOPE” (ver figura 13) y se pronosticaron los valores para enero, febrero y

marzo de 2003 comparandose con los datos reales, considerando como valores
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Figura 13: PUT real vs estimado

conocidos inicamente los datos de octubre de 1996 a diciembre de 2002 (ver
figura 14). Se utiliz6 el esquema multiplicativo tal como lo sugiere tanto el
método gréfico (ver figur 1), como el método de las diferencias y cocientes
estacionales (ver figura 3); el método del ajuste analftico para la estimacién
del componente tendencia (ver figura 4) y el método de la razén a la media
movil para la estimacién de la estacionalidad (ver figura 7). Se estimé cada,
uno de los componentes antes y a partir de enero de 1999, ya que es el punto
a partir del cual se observa un cambio estructural.

Finalmente, se puede apreciar en la gréfica del componente irregular que

oscila alrededor de 1, tal como es de esperarse en el esquema aditivo. Hay
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Figura 14: Pronéstico enero a marzo de 2003

un factor errdtico en los meses de septiembre y octubre de 2001 debido a
los atentados de Nueva York y la guerra en Afganistdn que estimularon la,

audiencia en TV (ver figura 15).

Tal como se ha visto hasta ahora, los métodos utilizados en el anglisis
clasico de series de tiempo son relativamente sencillos desde el punto de vista
técnico, en parte debido a su enfoque deterministico, y los resultados son
satisfactorios tanto en el ajuste (ver figura 13) - el error cuadratico medio
del modelo tomando el perfodo de tiempo completo es 0.056, mientras que
sl se considera tnicamente a partir de enero de 1999 es 0.072 - como en el

pronéstico (ver figura 14).
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Figura 15: Irregularidad

4. Técnicas extrapolativas de pronéstico

En esta seccién se presentan cuatro técnicas de pronostico que consi-
deran la existencia del efecto estacional multiplicativo con respecto a otros
componentes de la serie, con base en los resultados obtenidos en el capftulo
anterior. A diferencia del andlisis cldsico, aquf ya no se aborda la serie des-
de un enfoque determinfstico, sino estocéstico. Al inicio de este capftulo se
. exponen algunos conceptos fundamentales para la aplicacién de los métodos

descritos®.
5Los métodos fueron recopilados de la versién preliminar del libro "Modelos Estadisticos

de Prondstico para Series de Tiempo"del Doctor Victor Guerrero,
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4.1. Conceptos fundamentales
4.1.1. Proceso estocdstico

Se llama proceso estocéstico a un conjunto de variables aleatorias {X:},
donde ¢ es un pardmetro que corre sobre un conjunto 7'. Los elementos distin-
tivos de un proceso estocastico se encuentran en la naturaleza del espacio de
estados, que es el conjunto de posibles valores de X;; el pardmetro de fndice
T, generalmente asociado al tiempo ya sea continuo o discreto; y la relacién
de dependencia entre las distintas X;, que estd determinado por una funcién

de distribucién conjunta.

4.1.2. Autocorrelacién y correlograma

El coeficiente de autocorrelacion entre observaciones sucesivas es un caso
particular del coeficiente de correlacién de Pearson y se calcula para una
colecci6n de parejas {(z:, Zi11)},; 5, de la siguiente manera:

Sy (= = Ty) (@1 — Tz))

T = -
VI (@~ 7)) S5 (e — T

donde

n—1

1 1 &h
T = i T = ——— Tgqq.
I n_1;$1 Y Z(2) n—lg +1
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Para valores de n suficientemente grandes sucede que Ty ~ Ty y de ahf

n—1 n—1

(@ —Tw) =Y (mn —T@) & Y (5 — 7)*
=1

i=1 1=1
de lo cual se obtiene una expresién m4s simple para el coeficiente de anto-

correlacién entre observaciones sucesivas
n—1 —_ —_
izt (Ti — ) (Tiy1 — T)

it (T3 — z)*

Ty &=

De forma similar, para observaciones rezagadas m4s de un perfodo se

extiende esta férmula al coeficiente de autocorrelacién al desplazamiento k:

v 2 S (@ — T) (Tik — )
Z‘?:l (I'l - T)2

Se le llama correlograma a la representacion grafica de las parejas (k, i)
y €s una herramienta fundamental para las técnicas que se revisarén en este

capftulo.

4.1.3. Ruido blanco

A un proceso estocdstico {&;};- . se le llama ruido blanco si satisface las

siguientes condiciones:

= E(Et) =0,
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Figura 16: Ejemplo autocorrelograma.

» E(2) =o?,
» E(ee,)=0,8i7#£t.

Si ademas ¢, €., son independientes para T # t, entonces se le llama pro-
ceso de ruido blanco independiente, y si se agrega la condicién &, ~ N(0, o?)

se tiene un proceso de ruido blanco gaussiano|2].

4.1.4. Diferenciacién

Si {Y:} es una serie de tiempo, entonces a la resultante de la transfor-

macién VY; = Y; — Y;_; se le llama serie de las primeras diferencias de la
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serie {Y;}. Ahora bien, considérese el operador rezago: B (Y;) = BY; =Y,_,,
entonces se tiene que V = 1 — B, es decir VY; = Y, - Y;_; = Y; — BY, =
(1- B)Y..

Una propiedad muy importante de la diferenciacion es que si una serie se
puede expresar como un polinomio de grado n en ¢, entonces la, k — ésima
diferencia es una constante, de lo cual se concluye que con un ntdmero sufi-
ciente de diferencias se pueden remover los efectos polinomiales en las series
de tiempo dadas.

Anélogamente, se denotard con el nombre de primera diferencia estacional

al operador VgV, =Y, — Y;_q.

4.2. Suavizamiento exponencial de Holt-Winters mul-

tiplicativo

Para una serie {W;} con S perfodos anuales se parte del modelo siguiente:

Win = TiEin+anparat=1,..,,Nyh=1,.. H,

X1 a
,I;: = Tt—l‘*‘ﬂt_l‘i’E_l‘E,
t—a
. 1oy
/jt - 6t-—1+ Et,._,., )
a3(l —ay)a
En = Et+h—s+—‘3—(—T—l")—t-
t
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Supuestos: {a,} es ruido blanco normal.

Método: suavizamiento exponencial de Holt-Winters multiplicativo.

En realidad el modelo no es totalmente multiplicativo, sino un hibrido, ya
que aunque la estacionalidad E y la tendencia T estdn asociadas de manera
multiplicativa, el error aleatorio a lo estd aditivamente. Las estimaciones de

cada uno de estos componentes estén dadas por:

e W -~ Eaind
Ty = Ot]E_ t +(1—“al)(Tt—1+ﬁt_1)a

t—-5

By = oy (T; - ﬁml) + (1 - 012) Bt_p

W P
Et = (13Tt + (1 — 03) Et——S-
T;

Esto lleva a un proceso de recursiones que requiere de los valores iniciales
fo, Eo y { E(,, ey Es__l} para poder realizarse, al igual que la determinacién
de a1, ay y a3, que son las respectivas constantes de suavizamiento para la
tendencia, pendiente y estacionalidad. Se puede hacer un a, Juste por mfnimos
cuadrados tomando las primeras observaciones, utilizar los resultados del
an4lisis clésico o bien el método sugerido por Montgomery y Johnson (8] que
consiste en utilizar en principio W, W,.., W,,, que denotan la media de las

observaciones para los afios 1, 2,...m. Los valores iniciales de la pendiente,
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tendencia y estacionalidad estén dados por:

B _ Wm—Wl
0 (m—-1)8"
j—‘;U = _W_l“%_gv

~ S
Eys = E (Z E’) paraq=1,.., .5,
=1

E:, = _ZWH(I—!)

i=]1

En cuanto a a;, ay y a3, se acostumbra elegirlos arbitrariamente dentro
del intervalo (0.01,0.3), pero una seleccién mas adecuada serfa aquella que
disminuya la suma. de los cuadrados de los residuales vista como una funcién

de estos tres pardmetros.

El prondstico para el perfodo N + k, donde N es el ltimo periodo obser-

vado, se realiza mediante las siguientes ecuaciones:
Wy (h) = (TN + BNh) En_n-ms, para h=(m — 1) S+1, (m — 1) 542, ... m&.

El tervalo de prediccién del 100 (1 — 1) % de probabilidad para Wy, n

W (h) £ty/2 Var lex(h)],

con

h—1

Var [en(h)] = (Z vf) Ef o s05 parah=1,..85,

i=0
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donde vp = 1y v; = a; + 109t para i =1,.., h — 1 y ademss

L S (SCR)
9g = S-13m
(N - S - 1) Z;:O EN_‘.

donde (SCR) significa la suma de los cuadrados de los residuos.

4.2.1. Aplicacién a la serie encendido

Con los datos del encendido de la televisién de enero de 1999 a diciembre
de 2002 se aplicé el método de Holt-Winters multiplicativo para estimar
el encendido de enero a marzo de 2003, con los pardmetros (01, a9, 03) =
(0.3,0.01,0.3) habiendo obtenido un SCR =1.06 (ver fig 17). Vale la pena
mencionar que en estos modelos los pardmetros que den un mejor ajuste no
necesariamente proporcionan un mejor pronéstico, ya que cuando a — 1
entonces SCR — 0, sin embargo, en este caso el modelo se vuelve insensible
a los patrones observados y se obtiene un pronéstico plano con un valor
muy cercano a la dltima observacién, es por esto que se recomienda. que los
pardmetros se busquen en el intervalo [0.01,0.3).

Los valores reales del encendido durante el perfodo enero a marzo de
2003 se encontraron dentro de los intervalos de confianza del 95 % del modelo
(asumiendo ruido blanco). La estimacién de enero y febrero fue especialmente
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Figura 17: Suavizamiento y prondstico HW multiplicativo

certera (ver figura 18), desde este punto de vista el resultado fue satisfactorio.

Pruebas de hipétesis

Normalidad de los residuos. Se aplicé la prueba de normalidad de

Lilliefors ([9]) para la hip6tesis nula:

, Hy : La variable aleatoria viene de una. poblacién con distribucién normal

con media y desviacién estdndar desconocida; vs.

Hy : La funcién de distribucién de la variable aleatoria no es normal.
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. . —
Mar- Muay- MNov- D Ene- | Fab- | Mar-
02 02 a2 02 Juk02 02 02 02 02 2 [i2] 03 03
—PUT 127 [ 125 [ 124 [ 129 | 12.0 1127 | 124 | 124 [ 128 | 122 | 126 | 128 | 120

HW [ 12.53 | 12.08 112,35 | 12.68 (12,80 (1285 12.6412.8212.71|12.18

- = Pmndlﬁ_q.n-_
LI 93%
- -LS A%

12.62 (12,54 (12,63
12211232 |12.24/12.M
1221 [12.91 1285 1288

Figura 18: Prondstico HW multiplicativo

Para aplicar esta prueba se tiene que estandarizar previamente la serie
original a, en

(Lt‘—a

Tt

El estadfstico de esta prueba

Ty = sup|F(z) — 5(z)|,

donde F' representa la funcién de distribucién normal estgndar ySla
funcién de distribucién empfrica, se compara con el cuantil q1-o de la tabla
de Lilliefors, y si éste resulta menor que T}, entonces se rechaza la hipétesis
nula. En este ejercicio, para n > 31, se tiene que go.95 =0.13>0.07= T3; por

48



lo tanto no se rechaza la hipé6tesis de normalidad con a =(.05.

Ruido Blanco. Para la serie de residuos a, obtenidos del modelo de
Holt-Winters multiplicativo, se prob6 la hipGtesis Hy : p =0 vs. Hy : p # 0
mediante el estadistico:

a
"5
que tiene una distribucion ¢ de Student con n—1 grados de libertad ([10]). Se
rechaza Hy cuando t < 1h/0,-1 0t > t1_a/2n-1. En este gjercicio, se obtuvo
t =-0.27€ [to.025.47, to.975 47) = [-2.01,2.01], por lo tanto no se rechaza hip6tesis

nula con @ = 5% y asf la media es cero.

En cuanto a la homocedasticidad, procédase a realizar una regresién
tomando como variable independiente los valores estimados de la serie y co-
mo variable dependiente a?. Rechazamos la hip6tesis de heteroscedasticidad
si el coeficiente de la variable independiente no es significativamente distinto
de cero. En el caso aquf presentado, el coeficiente de a? es 0.04 con p =6.4 %,
por lo tanto podemos rechazar la hipétesis de hetesocedasticidad en la serie
a con a = 5% (ver figl9).

La caracterfstica restante del ruido blanco es la ausencia de autoco-
rrelacion. Al apreciar el correlograma de la serie a es evidente que no se
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Figura 19: Método gréfico para homoscedasticidad

cumple con este supuesto, ya que los coeficientes no son significativamente
distintos de cero y ademss se encuentran patrones en la gréfica (ver grafica

20).

Por lo tanto, aunque al juzgar por el método gréfico y el estadfstico T
se puede considerar que los residuales del modelo tienen media cero y son
homoscedésticos, es evidente que existe autocorrelacién, por lo tanto no se
trata de una serie de ruido blanco. El problema de la autocorrelacién se asocia
a una mayor varianza en los estimadores. En este caso se toma el pronéstico

puntual. Evitese hacer inferencia relacionada con el ancho de las bandas de
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Autocomrelacion

R(K)

6 7 8 & 10 11 t2

[m—-r(k) — -Is - - i

Figura 20. Correlograma de residuales Holt-Winters multiplicativo

confianza. Después de todo, el pronéstico sigue siendo insesgado, y al menos

en este ejercicio, da buenos resultados.
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4.3. Minimos cuadrados con variables artificiales para

estacionalidad en log(W;)

Considérese cl siguiente modelo:

Wirn = Tiynexp (Epn + Qtyh)

Tivn @ = tendencia determinista,
8

Et+h - Z(quH—h,qy
g=1

1 sit+h=145+q para alguna i = 0,1, ..., m,

0 en otro caso.

Supuestos: {a;} es ruido blanco normal.

Método: Minimos cuadrados con variables artificiales para estacionalidad
en log(Wy).

Apliquese la funcién logaritmo al modelo para obtener:

log(Wiin) = 10g (Titn) + Evpn + oy,

cuya solucién se ha de obtener resolviendo el siguiente modelo por medio de
minimos cuadrados, bajo el supuesto de que el logaritmo de la tendencia es

lineal:
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§-1

log (W) = Bo+ it + D> 6,Dsq + ar,

9=1

0 bien

g
lOg (Wt) = ,B]f + Z 6th,q + (178

q=1

donde by y by son las estimaciones mfnimo-cuadréticas de 8, y 3; respecti-
vamente. Como medida de bondad de ajuste del modelo se utiliza Ia suma
de los cuadrados de los residuales del modelo.

Para obtener el prondstico calcilese:

(Wy (R)) = exp (bo +by (N +h) + iSqDN+h,q) exp (Var fex (1)) /2)

0 bien,

s

(WN (h)) = eXp (b1 (N + h) + ZanN"'h’q) exp (Var [eN (h)] /2) ;
q=1

donde exp (ﬁ" lex (R)]/ 2) es el factor de correccion aproximada del sesgo

generado por la transformacién del modelo original. El intervalo de prediccién

del 100(1 —n) % de probabilidad para log (Wx.s) se calcula mediante la

férmulas:

o

exp (log (Wi (h)) £ 1,00/ Var ey (h)]) exp (1‘7&} lew (1)] /2)
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con

Varlew (W) = 82 [1+ Var (bo) + (N + hY* Var (b)

§--1
. +$ Var (5q) D yhg + 2 (N + k) Cov (by, by)
q=1
. 5-1 N
: +ZZCOU (bo,Jq) DN+hq
g=1
S-1 R
+2 (N + h) Cov (b1 5,,) DN+h q:l
q=1
0 bien,

Varfen (h)] = &2 [1 + (N + R Var (by)

g
+ Z Var (Eq) Dning
g=1
S-1
+2(N + h) 25&] (blvgq) DN+’W}
g=1

4.3.1. Aplicacién a la serie encendido

Al aplicar este método a los datos que conciernen a este trabajo, se obtiene
SCR =2.75 (ver figura 21). Nuevamente se encuentra que los valores obser-
vados se encuentran dentro del intervalo de confianza del 95 %, suponiendo
vélidos los supuestos del modelo.
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Figura 21: Suavizamiento y pronéstico MC con VA para Est en log

e e
1
!
|
|
]
1
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Mar-02| Abr-02 (May-02{ Jun-02 | Ju-02 |Ago-02 Sep-02| Oct-02 |Nov-02 | Dic-02 [Ene-03|Fet-03
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. 1262 [ 1209 [ 12.40 | 1204 | 1266 | 1206 | 1202 | 1200 [ 1278 | 1225|
- - 1277 | 1264
T 122 [ 1232 | 1220
122 | 1323 [13.10

Figura 22: Acercamiento pronéstico MC con VA para Est en log
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Variable Coeficiente  Desv Est T-Stat Valor p

1. TENDENCIA -0.0008 0.0002 -39 0.00
2. ENE 2.5848 0.0106 244.2 0.00
3. FEB 25753 0.0107 241.1 0.00
4. MAR 25813 0.0108 2394 0.00
5. ABR 2.5719 0.0113 227.2 0.00
. 6. MAY 2.6495 0.0114 2237 0.00
7. JUN 2.5693 0.0115 223.8 0.00
8. JUL 2.5942 0.0116 2243 0.00
. 9. AGO 25738 0.0117 220.8 0.00
) 10. SEP 2.5700 0.0117 218.8 0.00
11.0CT 2.5606 0.0118 217.0 0.00
12. NOV 25829 0.0119 216.4 0.00
13.DIC 25428 0.0120 211.3 0.00

Figura 23: Coeficientes regresién VA para estacionalidad en log

Como se muestra a continuacion en la tabla de coeficientes generados por
el método de Minimos Cuadrados (ver tabla 23), la opcién elegida para este
ejercicio fue incluir una variable artificial para todos y cf\h_xda uno de los meses
y suprimir el término independiente. Obsérvese que todos los coeficientes son

significativos con o = 5 %.
Pruebas de hipdétesis

Normalidad de los residuos. El estadistico T} de Lilliefors resulté

ser 0.10<0.13= qo.95 para n > 31; por lo tanto, no se rechaza la hipétesis de
normalidad con a = 0,05.

o6




Ruido Blanco. En este ejercicio, se obtuvieron los siguientes resulta-

dos:

w t =~ 0 € [tooesart oersar] = [-2.01,2.01), por lo tanto no rechazamos

Hy : Ela] =0 con a = 5 %;

» White = 0 <22.36= x5, 3, por lo tanto no se rechaza. el supuesto de

homoscedasticidad,;

« d de Durbin Watson ~0.82<0.97~ d(n = 50,%' = 13) con a = 5%,
por lo que nos encontramos en el drea de rechazo de no autocorrelacién
positiva. Al igual que en el modelo anterior, la implicacién de esto es
un incremento en la varianza del estimador. Considérese el pronéstico

puntual.
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4.4. Minimos cuadrados y funciones senoidales en log(W;)

El modelo a seguir es:

With = Tynexp(Eon+apn) parat=1... . Nyh=1,. H,

Tiyn @ = tendencia determinista,
. 2my 2]
Bin = ; [%‘ sin ((t + k) T) +y; cos ((t +h) —3—)] :
S
conl < ¢g< 3

Supuestos: {a;} es ruido blanco normal.

Método: Minimos cuadrados con funciones senoidales, en log(W,).

Este método se basa en el ajuste de g arménicos de la serie. Cuando
las fluctuaciones estacionales son wuy regulares, puede ser suficiente con el
ajuste del primer arménico (g = 1) v cuando dicha regularidad no es grande,
se requieren dos 0 més armonicos (g > 2), sin que puedan ser m4s de S/2.
Supéngase que el logaritmo de la tendencia es lineal. Se requiere entonces

estimar por minimos cuadrados los pardmetros del modelo:

g S
log (We) = By + Brt+ Y aiFje+ > 7,Gye + an,

=1 j=1

2nj 2mj
Fji = sin (f%) y Gjp = cos (t%‘l) .

28
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La varianza residual se estima mediante la expresién

L, T (log (W) — by — bt — Y5, &5, - 105, 8,Gje)
%a = N-2-2qg

a

y la suma de los cuadrados de los residuales se obtiene como
SCR = (N —2 —2g)52.

Los intervalos de 100(1 — ) % de confianza para las o y =, consideradas

individualmente:

a; £ tye (N~ 2 - 29)\/Var (&)
y

:)7]' + tn/'). (N -2 29) \/VO’T (;7\)
para j =1,...,g.

Una vez estimados los pardmetros, se pronostica de la siguiente manera:

s s
. Wx(h) = exp (bo +b (N+h)+ Z ajF; Nan + Z?Gj,zwh)
J=1 J=1
: exp (Var ew ()] /2)

el intervalo de prediccién de 100 (1 — ) % de probabilidad para Wy,

exp (log Wa (1) % tyja (N = S — 1)/ Var [en (h)]) exp (Var ew (h)] /2)
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donde

Varley (b)) = Var (bg) + (N + h)* Var (by)

..I_

A
g
Z ( 2 nVar (@) + G2y wVar ('yj))
J
+2(N +h) Cov (bo, by)

+
( F; n-Cov (b, ;) + G n-nCov (b, 7;))

— ]|
I M’Q —

g
Z( ]N+h0m] blaaj)+(7]N+hCOU (bl")’;,))

=1

+2 (F},N+th,N+h6;U (@, :Y\])) :

M=

1

(%
Hl

4.4.1. Aplicacién a la serie encendido

Para aplicar este método a la serie PUT se utiliz6 g = 3 debido a que
resulté ser la mejor opcién en términos de regresion, sin embargo, desde el
punto de vista de una regresion, el desempefio de este modelo no resulté
ser bueno, ya que los coeficientes que determinan la estacionalidad no son
significativos, y esto se reflgja en el comportamiento del pronéstico, que si bien

comprende al resultado real dentro de las bandas de confianza, la estimacién
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Figura 24: MC con funciones senoidales en log

puntual sigue un patrén que tiene poco que ver con el comportamiento de
la serie en los meses de enero a marzo de 2003. En este ejercicio, se obtuvo

SCR =3.56 (ver figura 24).

Pruebas de hipétesis

' Normalidad de los residuos. El estadfstico 7} de Lilliefors= 0.14>0.13=

go.9s para n > 31; por lo tanto se rechaza la hipétesis de normalidad con
a =0.05. La normalidad de la distribucién del error es 1itil esencialmente
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Figura 25: Acercamiento prondstico MC con func senoidales en log

Variable  Coeficiente Desv Est T-Stat Valor p

Constant 2.5724 0.0062 414.1118 0.0000
TENDENCIA -0.0008 0.0002 -3.7756 0.0005
F1.1 -0.0008 0.0045 -0.1834 0.8554
F1,2 0.0077 0.0044 1.7256 0.0916
F1,3 0.0039 0.0045 0.8737 0.3871
F2,1 -0.0011 0.0044 -0.2447 0.8079
F2,2 0.0050 0.0044 1.1162 0.2705
F2,3 -0.0083 0.0044 -1.8775 0.0672

Figura 26: Coeficientes regresién con funciones senoidales en log
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(3

para establecer los niveles de confianza en la estimacién de pardmetros por
intervalo, los niveles de significacién en las pruebas de hipé&tesis y los niveles
de probabilidad en los intervalos de prediccion, sin embargo esto no afecta a

la estimacion a nivel puntual.

Ruido Blanco.

m =0 e [t0_025,47,t0‘975,47] = [-201,201], por lo tanto no se rechaza
Hy: Ela) =0 con a =5%;
» White ~ 0 <49.7= x; 5 45, .". 1O se rechaza el supuesto de homoscedas-

ticidad;

s d de Durbin Watson =1.35¢ (1.246,1.875) = (dr,dy) con n = 50,
k'=Tya = 5%, por lo que se encuentra en el drea de indecisién

autocorrelacion positiva.
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4.5. Promedios méviles simples en VVglog(W,)

El modelo es:

Wirn = TinEiipepn parat=1, Ny h=1,.., H,
Ty = 1,.18b,

Et+h = Et+h—S-

Supuestos: W > 0; {&},{b;} errores aleatorios positivos, E (¢;) = E (b;) =

Método: Promedios méviles simples en VVg log(W;).

En este caso, al aplicar las diferencias regular y estacional al logaritmo

de la serie, se obtiene
VVslog(Wyyn) = Vslog(b) + VVslog(esn)
con
E[Vglog(b) + VVglog(esr)] = 0.
La idea de este método consiste en realizar célculos sencillos, del tipo de

promedios aritméticos méviles asimétricos,

PAM Ay [VV g log(Wy)].
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Estos promedios sélo tienen en cuenta observaciones previas al momento ¢
y el nidmero de términos involucrados satisface 1 < k £ N. La expresién

correspondiente es

PAM A, [VV slog(W,)] z VVslog(W,_:).

Si k — 1, entonces el prondstico reaccionarsd con rapidez a cambios re-
pentinos de la serie, mientras que al hacer ¥ — N, dicha reaccién se vuelve

lenta.

El pronéstico se realiza aplicando la siguiente férmula;

W () = Wy (h— l)IVN (h—S) f[ (WNH_i)l/k( Wy s, )l/k
Y Wy (h -5—-1) 3\ Wn Wri1-5-

con WN (h) = WN+j s1 _] < 0.

4.5.1. Aplicaci6n a la serie encendido

A diferencia de los métodos mostrados anteriormente en este capftulo,
aquf se pronostica puntualmente. Se utilizé una g = 3, obteniendo SCR =5.07.
Nétese que después del impacto causado por los atentados del 11 de septiem-
bre de 2001 y la subsecuente guerra en Afganistdn en la audiencia de Tele-
visién, la varianza de los errores del modelo crecié considerablemente hasta
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Figura 27: Promedios méviles simples en VV g log(W,)

finales de 2002, mientras que durante el perfodo de pronostico la varianza

parece estabilizarse (ver figura 27).

El pronéstico obtenido mediante este método resulté bastante bueno, no
s6lo en términos de la distancia entre los valores esperados y los obtenidos,

sino también en comportamiento estacional, como puede observarse en la

gréifica (ver figura 28).

Prueba de hipé6tesis

La hipétesis que es preciso probar al utilizar este método es:
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More-02| Dic-02 (Ene-03]Fab-03 |Maw-03,
124 | 128 | 128 |

Age-02|Bep-02| Ook02

124 | 124 | 128 | vaz |
121 | 122

May- )

123 | 924 [ 120 |12 | 127
Susvizerwere | 120 | 126 [ 119 | 126 | 137 | 128 | 128 | 121

128 | 1268 | 127

Figura 28: Prondstico promedios méviles simples en VVg log(W%)

Hy: E[Vglog(b) + VVg log(et1s)] = 0

Al calcular el estadistico

7 Vslog(b) + VVslog(erss)
S/v/n

se obtuvo t ~0.134¢ [t().025'34,t0_975,34] = [-2.03,2.03], por lo tanto no rechaz-

amos Hy con o = 5%.

4.6. La eleccién del modelo
En este capftulo, se han expuesto cuatro técnicas extrapolativas estocds-
ticas para series multiplicativas: Suavizamiento Exponencial de Holt-Winters

67




SCR Supuestos no

Modelo | Prondstico| cumplidos Adaptividad Obesrvacionas
HW 1.06 0.0401Autocorretacion | Si
VA 275 0.043|Autocorrslacion [No
Zona de Indecisién en
Fs 366 0.053 No autocorrelacion (Durbin Watson)
PM 5.07 0.065) Sl Estirnacion Puntual

Figura 29: Tabla comparativo modelos

Multiplicativo (HW), Minimos Cuadrados con Variables Artificiales para
Estacionalidad en Logaritmos (VA), Minimos Cuadrados con Funciones So-
noidales en Logaritmos (FS) y Promedios Méviles Simples en Primera Dife-
reucia de la Primera Diferencia Estacional en Logaritmos ( PM). Es una prac-
tica comiin elegir el modelo cuya surma de los cuadrados de los residuales sea
minima. sin embargo, como ya se ha mencionado, el hecho de gue un modelo

ajuste mejor que otro, no implica que produzca mejores pronGsticos.

De los modelos revisados, sélo HW y PM son adaptivos, es decir se pueden
adaptar a un cambio estructural o a uno de pardmetros a nivel local. Esto
es muy relevante, ya que existe un antecedente de cambio estructural muy
evidente a partir de enero de 1999 y no hay razén para pensar que una

situacidn semejante no se volversa a presentar en el futuro. En cuanto a la
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Figura 30: Comparativo Pronéstico Modelos

eleccion entre HW y PM, tanto el ajuste del modelo como el resultado del
prondstico serialan a HW como el modelo que mejor desempeno tiene para
estos datos, a pesar de no cumplir con el supuesto de no autocorrelacién, lo
cual como ya se mencioné repetidas veces, tiene impacto en la varianza del

pronostico ensanchando las bandas de confianza.
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9. Procesos ARMA

. En este capftulo se estudia la familia de modelos econométricos esta-
cionarios autoregresivos y de promedios méviles. Su utilizacién se ha vuelto

popular, en parte gracias al desarrollo de paqueterfa que facilita su ejecucion.

5.1. Conceptos fundamentales

5.1.1. Proceso estacionario

Una serie: de tiempo es estrictamente estacionaria si la distribucién con-
Junta de z,,. 2, ..., z;, es la misma que la de Tty yrr Ttay ey -y Tty PATA CuA-
lesquiera ty, %y, ...,t, y 7. Es decir, los corrimientos en 7 unidades de tiempo
no tienen efecto en la distribucion conjunta. Al definir la estacionariedad en
términos de la funcién de distribucién conjunta, es dificil verificarla. Debido
a esto, se define en términos de momentos, de la siguiente manera: un proceso
estocistico es estacionario si Elr;] = p, 02, = 02 y Cov[zy, 241,] = 7(7) para
todos los valores de t. Nétese que la covarianza sélo depende del desplaza-

miento 7 y no del tiempo.
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5.1.2. Rezago
Sea, {:rt};’i_oo una seric de tiempo. El rezago, al cual se denotard como
L, opera sobre los clementos de la serie de la sig11jerit(: manera:
Lyy=ux,_;.
En general, para cualquicr entero k,
Ly, = Tt
El operador rezago cumple con las siguientes caracteristicas:
» Es conmutativo con el operador producto escalar: L (Bz¢) = BLxy,

= Es distributivo sobre el operador suma de series de tiempo: L (x¢ + w,) =

L.Tt + L'U]t,

= Sobre una serie constante z; = ¢ para toda t, produce la mistma serie

de constantes: Lc = ¢.

Una expresién del tipo Y7 ( a;L* es llamada polinomial en operadores
de rezago. Es algebrdicamente similar a un polinomio )"  a;z* donde z es
un escalar. La diferencia radica en que este 1iltimo se refiere a un nimero en
particular, y el polinomio en operadores de rezago se refiere a un operador
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que se aplica a una serie de tiempo {z,};2___ para producir una nueva serie

{Uehe _oc-

9.2. Procesos estacionarios de promedios méviles

5.2.1. Proceso de promedios méviles de primer orden

Considérese el siguiente proceso:
yrt =+ + 951:._11

donde {&} es ruido blanco, v tanto (1 como # son constantes. A esta
serie se le llama proceso de promedios méviles de primer orden, y se denota

MA(1). La esperanza de Y; estd dada por:
EY:] = E[u+ & + 0e_1] = p+ Eles] + 0E[e,4] = .
La varianza de Y] es:

ElY, -y’ = Ele, + 0g,_4]?
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La primera autocovarianza es:

EY,— )Yy —pn) = E(e,+ Oci1)(et—y + Oe¢_2)
= KElee1+ 05?_‘_, + Oeep_p + 0281:“155_2)

= 04+ 6024+0+0.
Las demds autocovarianzas son cero:
E(Y: —m)(Y.j — p) = Eee + 0e_1) (60 + 02_;_,) = 0

para j > 1.

La j — ésimna autocorrelacién sc obtiene de la siguiente manera:

Cov(Y, Yy ;)

SVar (V) Var(vi.,)
T

7 =p..
VY0V T Yo ’

Corr(Yi, Y ;) =

Obsérvese que en particular, la primera autocorrelacion est4 dada. por la

ecuacion:
B fo? . 6
T =)ot 1=

Tal como se menciond en el capftulo anterior, p; puede ser graficada como
funcién de j, de lo cual se obtiene el correlograma, mismo que serd de gran

utilidad para la buena aplicacién de los métodos descritos en este capitulo.
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9.2.2. Proceso de promedios méviles de orden ¢

Un proceso de promedios méviles de orden ¢ se denota M A(g) y ests
caracterizado por:

q
Yi=ptea+) e,

1=1

donde {¢;} es ruido blanco y { 6i}i=12, » son nimeros reales. La esperanza

de Y] es:
q
EY}] = u+ Ele] + ZgiE[Et—i] = /.

=1

La varianza estd dada por la siguiente ecuacion:

Yo = EY;— N]z

9
= E[Et + ZgiEt—i]2
i=1
q
2
= aZ(1+) 6%,
i=1
La autocovarianza para j = 1,2, ..., ¢ se calcula de la siguiente manera;
q q
v = Ele+ E Oics—i)(es—; + Z Oigsj_k)
=1 k=1
q-J
= B() 0.l ;).
t==0

Los términos que involucran & de diferentes fechas se eliminan, debido a
que su producto tiene esperanza cero, y g se define igual a 1. Para j > ¢ no
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existen € con fechas comunes, de tal manera que la esperanza es cero. Por lo

tanto:

Y 0-ibi0? sij=1,2, .4,
V=
0 s1]>q.

3.2.3. Proceso de promedios méviles de orden infinito

Considérese el siguiente proceso a cuya clase se denota como M A(o0):

oo
’; = [l -+ E 'I/)jEt_j,
=0

donde {z/} es ruido blanco v {¥;} son nimeros reales. Por convencién 0
denota a los coeficientes de un proceso de promedios méviles de orden infinito
y 8 alos de uno de orden finito. Una caracterfstica de esta clase de procesos

es que:
o0
Z ¥} < 00 = Y, es débilmente estacionario.
=0

Es conveniente trabajar con la siguiente condicién que es mds fuerte que

la anterior:

o0
Zld)j‘ < 0Q,

Jj=0



ya que permite calcular la esperanza y las autocovarianzas como una extrap-

olacién de los resultados de un proceso M A(q):

T
EV] = lim Elu+) e ]

i=0

= [,

Yo = EY; - ,“]"a
T
= lim E[Z ’wiet—ilz

T—oo ;
1=x0

T
s 2 2
= 111£§QE Yrag,

1=

v = BlYs - ilVie; — i

= Th’m 02(2 Vi)

—oo
i=0

Més anin, si los valores absolutos de un proceso M A(00) son sumables,

entonces los valores absolutos de las autocovarianzas también lo son:

o0
Z [7;] < oo.
=0
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5.3. Procesos estacionarios autoregresivos

3.3.1. Proceso autoregresivo de primer orden

Una autoregresién de primer orden, denotada. AR(1), satisface la signiente
ecuacion en diferencias:

Yi=c+ oY) +e

Nuevamente, {e;} es un proceso de ruido blanco. Si |¢| > 1, entonces las
consecuencias de las € para Y se acumulan en lugar de desvanecerse a lo largo
del tiempo, bajo estas circunstancias el proceso no es estacionario. Por otro
lado, si |¢] < 1, entonces se tiene un proceso estacionario débil que satisface

la siguiente ecuacion:
Y, = hm E e+ e i)

= —-+ lim Zq‘)at i

1— T—oo

Esto puede ser visto como un proceso M A(oo) cuyos coeficientes P, estdn
dados por ¢’. De aquf en adelante, se asume que |¢| < 1. Bajo este supuesto,

la esperanza, varianza y j-ésima autocovarianza de un proceso AR(1) son los
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siguientes:

Yo = By —p)?

v = ElYi— Y — 4]
T _ T
= K (}g&;(ﬁ Et—-i) (qlglgo;:()l(bghj—i)

"
= lim E ol
T—o0

1= (!

= ¢ lim Zgbﬂ 2
* =0
_ Y

1—¢°

Nétese que el coeficiente de autocorrelacién estd dado por:




por lo tanto, dado que ¢ < 1, el autocorrelograma sigue un patrén de de-

calmiento geomeétrico.

5.3.2. Proceso autoregresivo de segundo orden

Una autoregresion de segundo orden se denota AR(2), y satisface la

siguente ecuacion:

2
Ytzc—FZd),;Yi—z‘—!-Et:

i=1

o en operadores de rezago:
(1 — ¢ L — ¢2L2) Yi=c+e.

Si las rafces del polinomio (1 — ¢,z + ¢92%) = 0 se encuentran fuern
del cfrculo unitario en el plano imaginario, entonces el proceso AR(2) es
débilmente estacionario y el inverso del operador autoregresivo est4 dado

por:

T
WL = (1= L= 6,1%) " = Iim S y.1,

=0

por lo tanto:

Yo = Y(L)c+ y(L)e,

C
Ty +¥(L)e:,
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lo cual s un proceso MA(oo) con coeficientes sumables en valor absoluto

con media;

C

La varianza del proceso AR(2) se puede obtener partiendo del cdleulo de

la autocorrelacion:

2
I

Y ¢1'7jw1 + 02

Vi 1751 " P2Yj-2
o Yo Yo
P G+ D2p;-2-
En particular:
Pro= O+ dapy
- ¢,
- ¢,
Yy
P2 = 1P + ¢,
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Ahora, bien:

2
Yi—-u = Z@(Yt-i—MHEu
=1

=1

2
(Y — p)? = (Z i(Y;~i_.U')+€t)(Yt“p')7

2
Yo = Z ¢iv: + E () (Y — p)
i=1
2
= Z ¢ + 0%
i=1

2
= Z $ibiYo + 07

i=1

[ L, bad]

+ + ?} +a?

(1 - sz) af )
(1= 2) (1 - ¢)* — ¢%)

5.3.3. Proceso autoregresivo de orden p

Un proceso autoregresivo de orden p se denota. AR(p) y satisface:

P
Yi=c+ Z@K-i -+ &¢.

t=1

Si las rafces del polinomio en z:

P
1— Z ¢izi = 01
1==1
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se encuentran fuera del cfrculo unitario en el plano imaginario. En este caso
{Y;} es un proceso débilmente estacionario y existe una representacién de la

serie en forma de un proceso de promedios méviles:
Yi=p+y(L)e,

donde

p -1

(L) = (1 — Zaw)

i=1
y Z?O:o |4;] < co. Suponiendo que el proceso es estacionario, una forma de
encontrar la esperanza de Y; es:

14

po= c+ Z Pipt
i=1

c
1 f=1¢i-

De este par de ecuaciones se obtiene que:
P

i = c+ Z¢th—i+5t
i=1

P
= Yi—p=) ¢ Yei — ) +e

i=1

Las autocovarianzas se encuentran multiplicando ambos miembros de esta,

ecuacion por (Y;_; — u) y tomando las esperanzas:

1 ¢Yj—i 8L F>0
Vi =
P Ly, +o? sij=0
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Al dividir v; entre 7, se obtiene lo que se conoce como “ecuaciones de

Yule-Walker”:
P
P = Z Pipj_i-
i=1
Las soluciones para las autocovarianzas son de la, formas:

P
’Yj = Z gl)‘i’
i=1

donde los valores propios (A;)?_, son las soluciones del polinomio

N NN — g =0,

5.4. Procesos estacionarios mixtos autoregresivos y de

promedios mdviles

Un proceso ARM A(p, q) incluye tanto el término autoregresivo como el
de promedios méviles:
P q
Yrt =c-+ Z@Ytui + &+ Zﬂjet_j
i=1 =1
o en forma de operadores de rezago,

r q
(1~Z¢¢Li) Yi=c+ (1+ Bij) Et.

i=1 j=1
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Bajo el supuesto de que las rafces del polinomio

p
i
1— E $;2' =0
=1
se encuentran fuera del cfrculo unitario, se puede dividir la ecuacién por

(1—3P_, ¢,L*) obteniendo asf:

}/t = + w(L)Eta

donde
14+%Y% 0.12
P(L) = ZL—I —
1- i=1 ¢iL'
Z W’JI <0
i=0
y
= c
1- 1?:1 ¢z‘.

Asf, la estacionariedad de un proceso ARM A depende exclusivamente de
los pardmetros autoregresivos.
A menudo resulta conveniente escribir el proceso ARMA en términos de

desviaciones alrededor de la media:

P q
i —pu= z¢,-(YH — ) +e+ Zajft—j-
=1

j=1
La autocovarianza se calcula multiplicando ambos lados de esta ecuacién

por (Y;_; — i) y tomando la esperanza. Para j > ¢, la ecuacién resultante
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toma la forma
P
Vi = Z GiYji-
=1

De esta forma, después de ¢ rezagos, la funcién de autocovarianza, 7Y, asf
como la de autocorrelacién p;, dependen de los pardmetros autoregresivos.
Notese que esta expresion no es vilida para j < g, debido a la correlacién
entre 0;¢;_; y Y;—;. Asf, un proceso ARM A(p, q) tendrd una funcién de au-

tocovarianza mds complicada para los rezagos 1 a. g.

5.5. Pronéstico
5.5.1. Conceptos fundamentales

Sea Y}, el prondstico de Y;4, con base en un conjunto de variables X
observadas a la fecha ¢. Para este fin, se utiliza el error cuadratico medio

(MSE) con el fin de minimizar la inexactitud del pronéstico
* — w2
MSE (Yt+1|t) =F (Yt+1 - Yt+1|t) .

El pronéstico con el menor MSE es la. esperanza de Y:+1 condicionada a
X I

tlut =b (Yt+1|Xt) .
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Considére el caso en el cual Y1) s una funcidn lineal de X,:
Vi = oX;.

Supdngase que se quiere encontrar los valores de o tales que no haya

correlacién entre X; y el error (Y1 — o'Xy) :
E[(Yiy — o'Xy) Xi] = 0.

Si esto se cumple, entonces el prondstico o X; es llamado proyeccién lineal
de Y;1 en X;. La proyeccién lineal produce el MSE més pequeno dentro de

la clase de prondsticos lineales:
MSE(o/'X,) = E (Yo1)* - E (Y X)) [E (X.X)] ™ B (XeYep) .

Los coeficientes de la proyeccién o en términos de Yii1 vy Xi se calculan

mediante la ecuacidn:
o = E (VX)) [E (XX,

asumiendo que E (X;X}) es una matriz no singular. Si fuese singular, entonces

el vector de coeficientes o no quedarfa determinado de manera tinica.
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5.5.2. Prondéstico de un proceso ARMA (p,q)

Considérese el prondstico de un proceso ARM A(p, q) estacionario e in-
vertible:
P _ q ’
(1 > G| (Y- p) = (1 +3 017 | e,
i=1 §=1
De aqui, el prondstico para un perfodo posterior a la 1iltima observacién

estarfa dado por:

r q
(S;t+1|t - M) = Z ¢ (Yor1-s — p) + Z 0i€t1-j,
j=1

i=1

con {€;} generada recursivamente de la siguiente manera:
e =Y — Yt|t—1-

Para pronosticar s perfodos hacia adelante se procede de acuerdo con la

siguiente ecuacion:

(o)
Ef:l ?; (ﬁﬂ—i[t - /l) + E?;g 04 Et—; paras=1,2,...¢q,
Yo b (?tﬂl-—ilt - #) para s =¢+1,q+2, ...
donde

o~

Yie=Y; parar <t
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De esta forma, para un horizonte de prondéstico s mayor que el orden g del
componente de promedios mdéviles, el prondstico ests dado por una ecuacién
diferencial de orden p determinada exclusivamente por los pardmetros au-

toregresivos.

5.5.3. Prondstico con base en un nimero finito de observaciones

Aproximacién a un pronéstico 6ptimo. Una manera de pronosticar
con base en un nimero finito de observaciones es suponer que la premuestra,

de & son iguales a cero. La idea es utilizar la siguiente aproximacion:
E (YealYy, Yics, ..
= E (}I;H-BIY’M }/t-—ls srey }/t—m+17 Etmom = O) €t-m-1 = 01 ) .
Por ejemplo, considérese un proceso M A(g). La recursién puede empezar

estableciendo

Et-m = Etepp—1l = ... = Et-m—g+1 = 0

y después iterando para generar &,_,, 1, Et—m+2, ..., £¢ de la siguiente manera:

Et-mt1 = (Yiemy1—p),
Et—miy2 = ()/t.—m+2 - N) - 91€t-m+17
Et-mt3 = (th-m+3 - #) - 918t—m+2 - 925t—m+1,
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y asf sucesivamente. Los valores resultantes e, &;_, ..., £4—_q4, SOD sustituf-
dos directamente dentro de la expresion del proceso M A(q) v se procede a

pronosticar. Por ejemplo, para § = ¢ = 1 el prondstico serfa

S;t+1|t = p+ Z(_l)iulei (Yicigr — p) -

i=1

Para m grande y || pequena, este procedimiento da una aproximacion.
Si |#| es cercana a 1, la aproximacién no sers tan buena. Obsérvese que si
el operador de promedios méviles es no invertible, entonces esta forma de

pronéstico es inapropiada y no debe ser utilizada.

Pronéstico exacto. Sea

X, Y

Yt-—m+1

L =

Se busca un prondstico lineal de la forma

™, = ol + 3 al™Y; s,
i=1

El coeficiente que relaciona a Y;,; con Y; en una proyeccién de Yy con

base en las m observaciones més recientes de Y se denota agm). En general,
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este nimero es diferente de el coeficiente que relaciona a Y;,, con Y; en una
proyeccién de Y;;, con base en las m + 1 observaciones més recientes de Y,
a{™t.

Si la serie {Y;} es débilmente estacionaria, entonces E (Y;Y;_;) = v, + u?.

Por proyeccion lineal, se tiene que

o™ = [ a(()m) agm) agm) o a,(f,';n) }
{;u M+ (rp+u?) - (7m+u2)J
- q-1
povotst et eyl
Ol I T T P S ETE AN T
B Ym0 Y o p? o oy p? j

Cuando un término constante es inclufdo en Xi, resulta més conveniente
expresar las variables como desviaciones de la media. Entonces se podria

calcular la proyeccién de (Yi4y — p) en
Xt = [(Yt - :u) ’ (},f«~1 - ﬂ') 7 (Yt—m+1 - ﬂ’)]’ :

?t+1]t —H= Z aE'") (Yi—ipa — 1) -
1=1
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Para csta definicién de X; los coeficientes pueden ser calculados de la

siguiente manera:

[ {m) ] [ 17T ]
ay Yo 71 U Yme—t Y1
(m) e
25) T Yo Ym—2 Y2
av('rrtn ) TYm-1 Tm-2z2 *°° Yo J i
i i i m— m i m R

Para generar un pronéstico s perfodos hacia adelante ?t+8|t1 se utilizarfa

T

Yoo =+ al™ (Y — ),

=1

donde
- ~4 =1 -
( (m,s) ( [-

24] 7o 71 T Ym Vs
(m,s) ..

Qs B Y1 Yo Ym-2 Vs+1
(rrt,8) L.

(0 5% -J me-l Ym—2 70 J ’73+m—1 j

5.5.4. Procedimiento de Box-Jenkins

Box y Jenkins (1976) fueron partidarios del uso de la menor cantidad
posible de pardmetros. Ellos observaron que en la préctica, los analistas susti-

tuyen a final de cuentas los operadores verdaderos 6 (L) y ¢ (L) por las esti-
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maciones § (L) y ¢ (L) con base en los datos ¥ que existe mayor espacio para
equivocarse cuando se tienen més pardmetros a estimar.
La manera de abordar el prondstico propuesta por Box y Jenkins|2] se

divide en 4 pasos segiin Hamilton®:

1. Traosformar los datos, si es necesario, para que el supuesto de esta-

cionariedad débil sea razonable.

2. Intentar con valores pequenios de p y ¢ para un modelo ARM A(p,q)

que pueda describir el comportamiento de la serie transformada.
3. Estimar los pardmetros de 6 (L) y ¢ (L).

4. Realizar un diagnéstico para confirmar que el modelo es consistente

con el comportamiento de los datos observados.

Una vez llevados a cabo los pasos anteriores se procede con el prondstico,
que es el uso que se le da al modelo en el presente trabajo.
Para la eleccién de una ¢ inicial, recuérdese que si los datos siguen un

proceso M A(g), entonces la autocorrelacion p; serd cero para j > g.

80tros autores desarrollan el procedimiento de manera andloga dividiendo el proced-
imiento en los siguientes pasos: identificacion, estimacion, pruebas de diagndstico y usos o

prondstico.
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Otra medida. itil es la autocorrelacion parcial. La m-ésima autocorre-

lacién parcial, denotada o™ se define como el ultimo coeficiente en una

proyeccién lineal de Y sobre sus m més recientes valores:

- Yigp — 4= Ea&’") (Yerr—i — 1)
i=1

ol vector a™ puede ser calculado como

- - T -1 r .|
a(lm) -| Yo Y1 Tm1 Y1
(m) e
8] 71 Yo Fm—2 Y2
(m) e
L m L Tm—-1 Tm-2 Yo L Ym |

Si los datos estuviesen generados realmente por un proceso AR(p), en-
tonces tnicamente los p valores més recientes de Y serfan ttiles para el
pronéstico. En este caso, los coeficientes de la proyeccion en Y para periddos
més alls del p — ésimo anterior serfan igual a cero.

En conclusién, para una aproximacién inicial, témese como ¢ el valor
donde la autocorrelacion se acerca siibitamente a cero, y como p cuando esto

mismo ocurre con la autocorrelacién parcial.
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5.6. Aplicacién la metodologfa ARMA a la serie en-

cendido de TV

Los valores iniciales a intentar para p y ¢ generalmente se. determinan
como se hace para un modelo AR(p) o para un MA(q) por separado. Se
deben hacer ajustes al modelo de modo iterativo hasta que idealmente se
cumpla que:

1. = La serie utilizada sea estacionaria.
» Todos los pardmetros seleccionados sean significativos.

Las correlaciones entre cualquier par de estimadores de pardmetros

sean pequenas.

= Los resultados del modelo ajustado sean ruido blanco.

El modelo ajustado sea mejor que otros posibles.

A continuacion se presentan los pasos a seguir para un andlisis ARM A:

1. Verificar que la serie no contenga huecos.

2. Graficar la serie de tiempo original.

3. Realizar alguna prueba de existencia de rafz unitaria.
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Figura 31: Serie PUT original

Dickey-Fuller Test = -29.74798
Probabilidad de obtener un valor a
x es 1% para n=50

Sin constante ni tiempo -2.62
Con constante -3.58
Con constante y tiempo -4.15

Figura 32: Prueba de Dickey-Fuller para existencia de rafces unitarias
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En cste caso, al ser el estadfstico menor que los cuantiles para 50 ob-
servaciones se rechaza la hipétesis de existencia de raices unitarias.
Remover cualquicr tendencia y periodicidad existente.

Primero se aplica alguna prueba de tendencia. En este ejercicio se utiliza

la prueba de discordancias para series estacionales. Se define para la

serie 1y
Loy > 5,1 <,
Qi =
0  otro caso.
QJ - un:
i<y
45°Q; r = # de datos por ano,
Ty = 1— _ , con
rm(m — 1) .
m = # de anos.
1 T
T = - T
rl—
=1

r
2(2rt5)
9rm(m—1

y 8e rechazar4 la hipdtesis nula en favor de la existencia de una tenden-

ciasi |z| > z1-q/9, tal como ocurre en este ejercicio con |z| =5.03>1.96=
21-5%/2. Por lo tanto, estamos en el escenario de tendencia sin rafz

unitaria, en este caso se sugiere eliminar la tendencia por medio de
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Coefficients P-value

Intercept 13.28 0.00
t : -0.01 0.00
feb -0.14 0.48
mar -0.12 0.56
abr -0.20 0.31
may -0.49 0.02
jun -0.23 0.24
jul 0.09 0.67
ago -0.18 0.37
sep 0.23 0.26
oct -0.23 0.25
nov -0.06 0.75
dic -0.57 0.01

Figura 33: Coeficientes regresién

regresiones y no por diferenciacién, pues esta tltima opcién darfa co-
mo resultado un proceso no invertible. A continuacién se muestran los
coeficientes de la regresion utilizada para eliminar tendencia y esta-

cionalidad:

El resultado es una serie residual de la regresién que no muestra ten-
dencia ni estacionalidad (ver figura 34).

Obtener correlograma y correlacién parcial de la serie transformada.
(ver figura 35).

Obsérvese que la primera y segunda correlacién parcial es significa-
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Figura 34: Serie transformada
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Figura 35: Autocorrelograma de serie transformada
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Q(11-2) 3.906798
Significance level of Q 0.917439

Variable Coeff Std Error  T-Stat Signif
AR{1} 0.8012 0.1400 5.7212 0.0000
AR{2} -0.3697 0.1384 -26710 0.0105
&
: Covarlance\Correlation Matrix of
- Coefficients
AR{1} AR{2}
AR{1} 0.019613128 -0.502574
AR{2} -0.011482879 0.019146

Figura 36: AR(2)

tivamente distinta de cero, también se observa un patrén dentro del

correlograma.

6. Ajustar distintos modelos ARM A y reportar el mejor (ver figura 36).

El modelo del cual se obtuvo el mejor resultado fue AR(2) ya que es
el tinico cuyos pardmetros en su totalidad son significativos. La matriz
de covarianza-correlaciéon que se muestra en la tabla se lee como cova-
rianza de la diagonal hacia abajo y correlacién arriba de la diagonal. La
correlacion no es tan pequenia y el alto valor de significancia del estadfs-
tico @ indica que hasta el momento no hay evidencia de correlacién en

los residuales.

7. Mostrar residuales, obtener correlograma y correlacién parcial y hacer
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Figura 37: Residuales AR(2)

una prueba de aleatoriedad para comprobar que se trate de ruido blanco

(ver figuras 37 y 38).

Obsérvese que los coeficientes de autocorrelacion y autocorrelacién par-
cial ya se encuentran dentro de las bandas de confianza, también se
diluyé, hasta cierto punto, el patrén que mostraban los datos transfor-

mados en el autocorrelograma.

La aleatoriedad de los residuales se prob6é mediante puntos de cambio.
Una desviacién de la aleatoriedad se da cuando una serie exhibe poCos

o muchos puntos de cambio bien definidos como ”crestas” o ”valles”.
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Figura 38: Correlograma residuales AR(2)

Una observacion y; es una, ”cresta” si el valor observado es mayor que el

inmediato anterior y el inmediato posterior y es un ”valle” si es menor.

Se define

1 s1y; es punto de cambio,

0 en otro caso.
n—1
P =) u
i=2
La variable p converge en distribucién rdpidamente a

N (2(n —2) 16n — 29) |

3 7 40
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por lo cual, el estadfstico de prueba es
2(n—2
p— _("T_)
[16n—29 ’
40

que se distribuye N(0,1). Se rechaza la hipétesis de aleatoriedad si

rA—

|z| > z1-a/2- En este ejercicio |z =O.32<1.96=-z1_5 %/2, por lo tanto no

se puede rechazar la hipétesis de aleatoriedad con o = 5 %.

8. Realizar el prondstico (3 meses), reincorporar todos los ajustes hasta

llegar a un modelo en términos de los datos originales.

Aplicando los coeficientes de 1a regresién a los datos estimados por el
modelo se obtiene la serie que se muestra (ver figura 39) comparada

con los datos reales.

E} error cuadratico medio obtenido dentro del perfodo de datos disponibles
(enero 1999-diciembre 2002) es 2.58, y dentro del perfodo de pronéstico (enero
2003-marzo 2003) 0.07.

El resultado es satisfactorio tanto en términos de ajuste como de cumpli-

miento de supuestos.
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Figura 39: Ajuste AR(2)

Conclusién

El andlisis de la serie de tiempo “Encendido de Televisién” puede ser re-
alizado a través del enfoque clésico, en el cual salen a relucir los elementos
0 patrones de la serie, esto es tendencia-ciclo, estacionalidad e irregulari-
dad. La manera en la cual se relacionan entre si estos elementos es aditiva o
multiplicativa. Para la serie en estudio se utilizé el esquema rmultiplicativo,
aunque las pruebas sugeridas para definir este esquema asf lo indicaban, en
realidad no lo hacfan de manera muy clara. Si bien el an4lisis cldsico da un
buen resultado en el pronéstico, es necesario encontrar wn modelo flexible

debido a la naturaleza adaptiva de la serie PUT que muestra de manera, muy
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clara un cambio estructural a partir de enero de 1999 y podrfa eventualmente
sufrir otro cambio de este tipo. En este sentido, dentro de la clase de técnicas
extrapolativas de pronéstico, se encontraron dos modelos que resultan in-
teresantes: Holt-Winters mixto y promedios méviles, de los cuales el primero
resulté dar el mejor ajuste tanto en el perfodo de observaciones como en el
de prondsticos a pesar de no cumplir con el supuesto de no autocorrelacion.
Finalmente, dentro de la clase de modelos ARMA, AR(2) también dio un
resultado satisfactorio y pasé todas las pruebas de hipétesis sugeridas, sin
embargo, Holt-Winters sigue dando mejores resultados gracias a su flexibi-
lidad, recuérdese que los coeficientes de este modelo cambian con el tiempo.

La implicacién de este resultado, es que el Encendido de Televisién es un

fenémeno adaptivo, tiene comportamientos locales en términos de tendencia

y estacionalidad.

La linea de investigacion a futuro que se sugiere a partir de los resultados
obtenidos en este trabajo se encuentra en el terreno de las ciencias sociales.
Entender a qué fenémeno social obedecen los movimientos de la audiencia,
por ejemplo, cémo afecta a la audiencia la masificacién de nuevas alternativas

medidticas, como Internet; o el papel que juega el desempefio econémico de
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una sociedad en el consumo de los medios de comunicacién.
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