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MODELO ARIMA(p, d, q) (P, D, Q);

Se han analizado las series temporales desde un punto de vista determinista o cldsico. A partir de ahora
se estudian desde un punto de vista estocastico o moderno, que utiliza métodos mas complejos y su
aplicacion requiere series mas largas.

Box y Jenkins han desarrollado modelos estadisticos para series temporales que tienen en cuenta la
dependencia existente entre los datos, esto es, cada observacidn en un momento dado es modelada en
funcidn de los valores anteriores. Los analisis se basan en un modelo explicito. Los modelos se conocen
con el nombre genérico de ARIMA (AutoRegresive Integrated Moving Average), que deriva de sus tres
componentes AR (Autoregresivo), I(Integrado) y MA (Medias Moviles).

El modelo ARIMA permite describir un valor como una funcién lineal de datos anteriores y errores
debidos al azar, ademas, puede incluir un componente ciclico o estacional. Es decir, debe contener todos
los elementos necesarios para describir el fenédmeno. Box y Jenkins recomiendan como minimo 50
observaciones en la serie temporal.

La metodologia de Box y Jenkins se resume en cuatro fases:

e La primera fase consiste en identificar el posible modelo ARIMA que sigue la serie, lo que requiere:
= Decidir qué transformaciones aplicar para convertir la serie observada en una serie estacionaria.

= Determinar un modelo ARMA para la serie estacionaria, es decir, los érdenes py q de su
estructura autorregresiva y de media movil.

e Lasegunda fase: Seleccionado provisionalmente un modelo para la serie estacionaria, se pasa a la
segunda etapa de estimacién, donde los parametros AR y MA del modelo se estiman por maxima
verosimilitud y se obtienen sus errores estandar y los residuos del modelo.

e Latercera fase es el diagnostico, donde se comprueba que los residuos no tienen estructura de
dependencia y siguen un proceso de ruido blanco. Si los residuos muestran estructura se modifica el
modelo para incorporarla y se repiten las etapas anteriores hasta obtener un modelo adecuado.

e La cuarta fase es la prediccidn, una vez que se ha obtenido un modelo adecuado se realizan
predicciones con el mismo.

PASOS A SEGUIR PARA EL ANALISIS DE DATOS

1. Recogida de datos: Es conveniente disponer de 50 o mds datos, y en el caso de series mensuales,
trabajar entre seis y diez afos completos.



Representacion grafica: Es de gran utilidad disponer de un grafico de la serie para decidir sobre la
estacionariedad. En ocasiones, se utilizan medias y desviaciones tipicas por subperiodo para juzgar
sobre la estacionariedad de la serie.

Transformacion previa de la serie: Cuando la serie no es estacionaria en varianza se requiere una
transformacidn logaritmica. No obstante, la transformacion logaritmica es muy frecuente incluso en
series con dispersion relativamente constante en el tiempo. Una practica habitual es ensayar con la
serie original y en logaritmos y comprobar resultados.

Eliminacion de la tendencia: La observacion del grafico de la serie indica la existencia o no de
tendencia. Una tendencia lineal sera corregida tomando primeras diferencias, que sera el caso mas
frecuente. Una tendencia no lineal suele llevar en la practica al uso de dos diferencias como mucho.

Identificacion del modelo: Consiste en determinar el tipo de modelo mas adecuado, esto es, el
orden de los procesos autorregresivos y de medias méviles de las componentes regular y estacional.
Técnicamente esta decisidon se toma en base a las funciones de autocorrelacion (FAC) y
autocorrelacién parcial (FAC parcial), tanto en la parte regular como estacional. Es habitual terminar
eligiendo entre los procesos mas simples AR(1), AR(2), MA(1), MA(2) y ARMA(1,1), tanto en la parte
regular como estacional. En caso de duda pueden seleccionarse varios modelos alternativos que
seran estimados y contrastados posteriormente, para definir finalmente el modelo adoptado.

Estimacion de los coeficientes del modelo: Decidido el modelo, se procede a la estimacion de sus
parametros, dado que se trata de un procedimiento iterativo de calculo, pueden sugerirse valores
iniciales.

Contraste de validez del modelo: Se utilizan distintos procedimientos para valorar el modelo o
modelos inicialmente seleccionados: contraste de significacion de parametros, covarianzas entre
estimadores, coeficiente de correlacion, suma de cuadrados de errores, etc.

Analisis detallado de los errores: Se tendrdn en cuenta las diferencias histdricas entre valores reales
y estimados por el modelo para su valoracién final. Hay que verificar un comportamiento no
sistematico de los mismos, asi como analizar la posible existencia de errores especialmente
significativos.

Seleccion del modelo: En base a los resultados de pasos anteriores, se decide sobre el modelo
adoptado.

10. Prediccion: El modelo seleccionado se utilizara como férmula inicial de prediccion.



IDENTIFICACION PRACTICA DEL MODELO

Identificar un modelo significa utilizar los datos recogidos, asi como cualquier informacion de como se
general la serie temporal objeto de estudio, para sugerir un conjunto reducido de posibles modelos, que
tengan muchas posibilidades de ajustarse a los datos. Ante una serie temporal empirica, se deben
encontrar los valores (p, d, gq) mas apropiados.

= Sila serie temporal presenta una tendencia, lo primero que debe de hacerse es convertirla en
estacionaria mediante una diferenciacion de orden d. Una vez diferenciada la serie, una buena
estrategia consiste en comparar los correlogramas de la funcién de autocorrelacién (ACF) y la funcién
de autocorrelacion parcial (ACFP), proceso que suele ofrecer una orientacién para la formulacién del
modelo orientativo.

& Los procesos autorregresivos presentan funcion de autocorrelacion parcial (ACFP) con un niumero
finito de valores distinto de cero. Un proceso AR(p) tiene los primeros p términos de la funcion de
autocorrelacion parcial distintos de cero y los demds son nulos.

Esta afirmacion es muy fuerte, y en la practica se considera que una muestra dada proviene de un
proceso autorregresivo de orden p si los términos de la funcién de autocorrelacién parcial son casi
cero a partir del que ocupa el lugar p.

Un valor se considera casi cero cuando su modulo es inferior a Z/ﬁ. Los programas de ordenador
constituyen la franja (—2/\/?, 2/\/?) y detectan los valores de la ACFP que caen fuera de ella.

& Los procesos de medias méviles presentan funcidn de autocorrelacién con un nimero finito de
valores distintos de cero. Un proceso MA(q) tiene los primeros q términos de la funcion de
autocorrelacion distintos de cero y los demds son nulos.

Las dos propiedades descritas son muy importantes con vistas a la identificacion de un proceso mediante
el analisis de las funciones de autocorrelacion y autocorrelacién parcial.

El resumen de los pasos de identificacion de un modelo de series temporales:

1) Decidir si X; necesita ser transformada para eliminar la no estacionariedad en media p en la no
estacionariedad en varianza (heteroscedasticidad). Puede ser conveniente utilizar logaritmos de la
serie o aplicar la transformacion de Box-Cox.

2) Determinacion del grado d de diferenciacion adecuado.
En general, la falta de estacionariedad se manifiesta en que los coeficientes de la funcion de
autocorrelacion estimada tienden a decrecer muy lentamente.
La pregunta es, é{cuan lentamente ha de ser el decrecimiento de los coeficientes de la funcién de
autocorrelacion parcial (ACFP) para que el proceso sea estacionario?.
En general, solo ocasionalmente los datos econdmicos del correlograma dejaran de decrecer tras las
primeras diferencias, y en este caso serian necesarias segundas diferencias. Una diferenciaciéon
superflua solo sirve para alterar el esquema de autocorrelacidon evidente en una serie estacionaria y
complicarlo innecesariamente.

3) Decidir los valores de (p, q), y si existe una componente estacional, decidir los érdenes de los
operadores estacionales (P, Q). Para este apartado se utilizan las funciones de autocorrelacién (ACF)
y autocorrelacién parcial (ACFP) segun el siguiente cuadro:



Proceso Funcion de autocorrelacion (ACF) Funcidn de autocorrelacion parcial (ACFP)

Solo los q primeros coeficientes son
MA(q) significativos. El resto se anulan
bruscamente (coef. 0 para retardo >q)

Decrecimiento rapido exponencial
atenuado u ondas sinusoidales.

Solo los p primeros coeficientes son
significativos. El resto se anulan
bruscamente (coef. 0 para retardo >q)

Decrecimiento rdpido exponencial
AR(p) . .
atenuado u ondas sinusoidales.
Comportamiento irregular en los retardos Decrece (aproximadamente con
ARIMA(p, d, q) (1,..., g) con q picos. Decrecimiento para exponenciales atenuados y ondas
retardos posteriores a q. sinusoidales). No cero pronto.

DETENCION PRACTICA DE LA ESTACIONARIEDAD

®  Para detectar rapidamente la estacionariedad (Analizar/Estadisticos descriptivos/ Explorar) se
pueden calcular la sucesién de medias y varianzas por afos, si se obtienen variaciones significativas
crecientes y decrecientes a lo largo de los afnos, indica que no hay estacionariedad. Este resultado
conduce a tomar logaritmos y diferenciar la serie original con el objetivo de atenuar la falta de
estacionariedad en media y varianza.

= QOtro método (Analizar/Series temporales/Autocorrelaciones), si los coeficientes de la ACF no
decaen rapidamente hay un indicio claro de falta de estacionariedad en media, lo que llevaria a
tomar primeras diferencias en la serie original.

Si hay duda sobre diferenciar o no, o sobre cuantas veces hay que diferenciar, se calcula la varianza de la
serie original y de la serie sometida a diferentes diferenciaciones, tomando como diferenciacién
adecuada aquella para la que la varianza es minima. El método es tanto mdas adecuado cuanto mayor se
la diferencia entre las varianzas anteriores. La sobrediferenciacion suele evitarse observando si en la
parte de medias mdéviles alguna raiz es proxima a la unidad.

DETENCION PRACTICA DE LA ESTACIONALIDAD: PERIODOGRAMA

Para detectar rapidamente la estacionalidad se puede utilizar directamente el grafico de la serie
(Analizar/Series temporales/Analisis espectral), asi se obtiene el PERIODOGRAMA, que es una figura
que transforma la serie temporal de su dominio natural (el tiempo) al dominio de las frecuencias (a los
valores de la serie se les aplican transformaciones de Fourier), en el eje X se presentan frecuencias y en
el eje Y las amplitudes. Respecto al PERIODOGRAMA hay que establecer las siguientes consideraciones:

= No hay estacionalidad si no hay picos destacables.
= Cada pico destacable identifica un periodo que incluso puede ser un ciclo.

= A cada amplitud destacable le corresponde una frecuencia cuya inversa es el periodo estacional o
el ciclo, con lo que el periodograma identifica la longitud del periodo estacional y en su caso el ciclo.



= Las amplitudes mas fuertes (correspondientes a valores mas bajos de las frecuencias) suelen
corresponder a ciclos y las menos fuertes (correspondientes a valores no tan bajos de las
frecuencias) suelen corresponder a estaciones. En caso de duda entre ciclos y estaciones se puede
recurrir a las funciones de autocorrelacion para discriminar.

= PERIODOGRAMA ACUMULATIVO, representa en el eje de abscisas las frecuencias y en el eje de
ordenadas las amplitudes acumuladas. En esta linea, hay que hacer las consideraciones:

- Para una serie aleatoria coincide con la diagonal del primer cuadrante.

- Desvios bruscos de la diagonal provocan presencia de ciclos o estaciones para las respectivas
frecuencias, que serdn ciclos cuando las frecuencias sean bajas.

La estacionalidad, asi como la estacionariedad, también puede detectarse a través de las funciones de
autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial estimadas (ACFP) - Analizar/Series
temporales/Autocorrelaciones (en Opciones para representar ACF con un tramo significativo se eligen
36 retardos) -

METODOLOGIA BOX-JENKINS
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MODELOS AUTORREGRESIVOS AR(p)
Un modelo autorregresivo AR describe una clase particular de proceso en que las observaciones en un
momento dado son predecibles a partir de las observaciones previas del proceso mas un término de

error. El caso mas simple es el ARIMA(1,0,0) o AR(1) o de primer orden, cuya expresién matematica es:

AR(1) = Xy =01 X¢ g + 3
El proceso autorregresivo de orden p, representado por ARIMA(p,0,0) o simplemente por AR(p):
AR(P) = Xy =01 Xpg + 2 Xpp+ o + OpXpp+ 3
que puede ponerse, mediante el operador de cambio retroactivo B, en la forma:
(1-41B — ¢, 87 — -+ — ¢, 8°) X, = a, B (X¢) = Xo i

& Un proceso autorregresivo AR(p) es estacionario si las raices del polinomio en B dado por:
(1-¢;B—py B2 — - -, B?) caen fuera del circulo unidad. Esta condicion es equivalente a que las

raices de la ecuacion: x° — ¢, xP 1, xP2 — ... —¢p-1x—0, =0 sean todas inferiores a uno en médulo.

& Un proceso autorregresivo siempre es invertible.

MODELO DE MEDIAS MOVILES Ma(q)

Un modelo de medias mdviles MA describe una serie temporal estacionaria. En este modelo el valor
actual puede predecirse a partir de la componente aleatoria de este momento y, en menor medida, de
los impulsos aleatorias anteriores. El modelo ARIMA(0,0,1), también denotado por MA(1), viene dado
por la expresion:

Xy = ay—Viag

El proceso de medias moviles de orden g, representado por ARIMA(0,0,q) o también por Ma(q), viene
dado por la expresion:

X¢ =ar—Vyap g —Vaap— = —Vqarg
gue puede ponerse, mediante el operador de cambio retroactivo B, en la forma:
X;=(1-vyB — v5B% — - — v B)ay
& Un proceso de medias moviles es siempre estacionario.

& Un proceso de medias moéviles Ma(q) es invertible si las raices del polinomio en B definido por
(1-v;B —v,B% — ... — vy B9) caen fuera del circulo unidad. Esta condicion es equivalente a que las

raices de la ecuacion x9— ¢, x4t —¢,x972 — ... —4-1X— 4 =0 sean todas inferiores a uno en maédulo.



MODELOS ARMA (p, q)
Una extension natural de los modelos AR(p) y MA(q) es un tipo de modelos que incluyen tanto términos

autorregresivos como de medias méviles y se definen como ARIMA(p, 0, q). Se representan por la
ecuacion:

Xe= 0 X g+ 0 X+ - + ¢pXt—p+at_ Vide = Vad = 0 = Vg aiyg

qgue puede ponerse de la forma:

Xe— 01X+ X+ - + 9, X A~ Vi@~ V3 — T Vg dg

t-p —
esdecir, X,(1- ¢;B— ¢,B*— -+ — ¢,B?) = a,(1-v,B—v,B — - — v BY)

El proceso ARMA(p, q) es estacionario si lo es su componente autorregresiva, y es invertible si lo es su
componente de medias mdviles.

= Un modelo ARMA(p, q) es estacionario si las raices del polinomio definido por
(1- ¢,B—¢, B2 — - — b B”) caen fuera del circulo unidad. Esta condicion es equivalente a que las

raices de la ecuacion:

XP— oy xPh =, xP— e - d,1X — ¢, = 0 sean todas inferiores a uno en médulo.

= Un modelo ARMA(p, q) es invertible si |las raices del polinomio en B definido mediante
(1-v,B—-v, B2 — .- — Vq BY) caen fuera del circulo unidad. Esta condicidn es equivalente a que

las raices de la ecuacion:

X — oy xT =, xTP — e - dq1X — ¢, = O sean todas inferiores a uno en médulo.

MODELOS ARIMA (p, d, q)

Un modelo ARIMA(O, d, 0) es una serie temporal que se convierte en ruido blanco (proceso puramente
aleatorio) después de ser diferenciada d veces.

El modelo (0, d, 0) se expresa mediante: (1—B)"I X, =3,

El modelo general ARIMA(p, d, q) denominado proceso autorregresivo integrado de medias maviles de
orden p, d, g, toma la expresién:

(1— ¢,B— ¢,B* — -+ — ¢,B°)(1-B)" X, =(1— v;B — v, B* — - — v B%)a,

Un modelo ARIMA(p, d, q) permite describir una serie de observaciones después de que hayan sido
diferenciadas d veces, a fin de extraer las posibles fuentes de no estacionariedad. Esta férmula se puede



aplicar a cualquier modelo. Si hay alguna componente p, d, g, igual a cero, se elimina el término
correspondiente de la férmula general.

Los modelos ciclicos o estacionales son aquellos que se caracterizan por oscilaciones ciclicas, también
denominadas variaciones estacionales. Las variaciones ciclicas a veces se superponen a una tendencia
secular.

Las series con tendencia secular y variaciones ciclicas pueden representarse mediante los modelos
ARIMA(p, d, q)(P, D, Q). El primer paréntesis (p, d, q) se refiere a la tendencia secular o parte regular de
la serie y el segundo paréntesis (P, D, Q) se refiere a las variaciones estacionales, o parte ciclica de la
serie temporal.

En este sentido, se adjuntan algunas expresiones del modelo:

= ARIMA(0, 1,1)(0,0,1);: (1-B)X, =(1-v,B")(1-35,,B")

= ARIMA(0, 1,1)(0,1,1);2: (1-B)(1-B")X,=(1-v,B")(1-5,,B")

* ARIMA(2, 1,0)(1,0,0)12: (1- ¢,B — ¢,B")(1— Q,B")(1-B)X, = a,

* ARIMA(L,1,1)(2,1,1)12: (1- ¢,B)(1 - Q,B” - Q,B*)(1-B") (1-B)X,= (1- v,B)(1- 5,,B")a,

IDENTIFICACION DE MODELOS ARIMA(p, d, q)

Un proceso estocastico (X,),_; , 3 . se define como una coleccién de variables aleatorias X, ordenadas

de acuerdo con el parametro t tiempo.

Los modelos estocdsticos de series temporales contemplan una serie temporal X, como una coleccién
de observaciones muéstrales, cada una correspondiente a una variable del proceso.

Las leyes de probabilidad que rigen cualquier proceso estocastico se describen exhaustivamente
mediante las funciones de distribucidn de probabilidad conjunta de todos y cada uno de los vectores de
variables aleatorias que se pueden formar con las variables que constituyen el proceso. No obstante, con
finalidad practica, los procesos estocasticos se suelen describir mediante sus momentos.

La media del proceso estocastico se define por u, =E(X,) y generalmente es una funcion del tiempo. La
funcion de autocovarianza se define como:

g(t, t+k)=Cov(X,, X, ) =E([ X, —EX)][Xi —EX)]) t= -+ -3,-2,-1,0,1,2,3,--
A partir de la funcion de autocovarianza se obtienen dos resultados utiles:

= Funcion de varianza del proceso: g(t, t)=VarX,

g(t,t+k)
V8t ) glt+k, t+k)

=  Funcion de autocorrelacion: h(t, t+k)=



ESTACIONARIEDAD

Un proceso estocastico es estacionario en sentido estricto si los vectores [th, Xezrt th] y
[xms,xms, e, Xms] tienen la misma funcion de distribucion de probabilidad, independientemente de

s, para cualquier n dado. Esta definicion de estacionariedad implica que las caracteristicas del proceso
estocdstico no sufren alteracidn en tiempos histéricamente diferentes, condicién quiza demasiado fuerte
para imponer en la practica.

Un proceso es estacionario en sentido amplio (o estacionario de segundo orden, o de covarianza
estacionaria, o débilmente estacionario) cuando se verifica que u, =u<w y g(t,t+k)=g, <o, es decir,

la media del proceso es constante (no depende del tiempo) y la autocovarianza es solo funcidén del lapso
temporal considerado, y no del tiempo histérico. Los momentos de orden superior pueden variar con el
tiempo.

En el caso de procesos con funcidn de distribucién de probabilidad normal, la estacionariedad en sentido
amplio implica la estacionariedad en sentido estricto.

FUNCION DE AUTOCORRELACION

En procesos estacionarios, la funcidon de autocorrelacion es:

g.  Cov(X,,X...)
k:_k:+t+k k=..,-2,-1,0,1,2, -
go Var(X,)

Para procesos reales se verifica ademas que g, >0, g, =g_, h, =h_, hy=1y |hk| <1
Se denomina correlograma del proceso a la representacion grafica con h, en ordenadas y k en abscisas.

La funcidon de autocorrelacion de las series estacionarias disminuye sensiblemente a medida que
aumenta el desfase temporal k. Esta caracteristica no suele suceder en las series no estacionarias.

FUNCION DE AUTOCORRELACION ESTIMADA

En aplicaciones practicas, en las que se dispone de ciertas observaciones, (X,),_; , 3 .1, relativasaun

L X
proceso estocastico que se supone estacionario, la media del proceso se estima mediante: X = Z—t
t=1 T
Analogamente, la funcién de autocorrelacion h, se estima mediante la funcion de autocorrelacion
T

D (X = X) (X —X)

t=1

muestral, que se define por r, = T

Z(Xt _i)z

t=1



Se denomina correlograma muestral a la representacion grafica de r,, instrumento de gran interés
practico del andlisis de series temporales.

Para obtener correlogramas debe partirse en la practica de muestras de tamafio suficientemente grande
(al menos 50 observaciones).
La funcién de autocorrelacién muestral no se puede calcular cuando (k>T+1), y en la practica no debe

calcularse para (T>T/4)

RUIDO BLANCO

Es un proceso puramente aleatorio, se define por las condiciones:
u=E(X,)=0, g5 =var(X,), g, =cov(X,, X, )=0 k= -, -2,-1,0,1,2, -

En este tipo de procesos puramente aleatorios el correlograma se reduce a un segmento de longitud
unitaria sobre el eje de ordenadas.

ESTACIONARIEDAD Y ELIMINACION DE LA TENDENCIA

Muy pocas series temporales reales del mundo econdmico son estacionarias. La mayoria presentan
tendencia, varianza no constante y variaciones estacionales.

La presencia de variaciones estacionales se traduce en una variabilidad de la media del proceso, lo que
es contrario a la hipdtesis de estacionariedad.

Normalmente, es posible transformar muchas series econdmicas reales no estacionarias en otras
aproximadamente estacionarias, sometiéndolas a operaciones algebraicas adecuadas.

A las series no estacionarias que presentan una tendencia lineal se les somete a la transformacién
Z, =X, —X,_, para convertirlas en estacionarias. Si X, muestra una tendencia lineal, la primera diferencia

de la serie Z, ya no tendra esa tendencia. En este caso se dice que X, es una serie temporal homogénea
de primer orden o integrada de primer orden y se denota por I(1).

La eliminacion de una tendencia cuadratica puede conseguirse mediante una doble diferenciacion. Esta
operacion se realiza en dos etapas, primero se obtiene W, =X, —X,_; v, si sigue existiendo tendencia, se

obtiene Z, =W, -W,_,. Si Z, ya noincorpora tendencia (es estacionaria) se dice que X, es una serie
temporal homogénea de sequndo orden 1(2).

Andlogamente, una tendencia de orden p puede eliminarse llevando a cabo una diferenciacidn de orden
p dando lugar a una serie homogénea o integrada I(p) de orden p.
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TRANSFORMACION LOGARITMICA

En general, se denomina proceso homogéneo de orden h, o integrado de orden h, denotado por I(h), a un
proceso no estacionario que se convierte en estacionario después de h operaciones de diferencias y no
antes.

Si X, muestra una tendencia exponencial, puede eliminarse la tendencia hallando primero el logaritmo
de la serie, y luego la diferencia primera de la nueva serie asi calculada. La serie Z, =Ln X, —Ln X,_;
puede tener la tendencia eliminada.

TRANSFORMACION DE Box-Cox

Permite estabilizar |la varianza de una serie temporal (serie estacionaria en varianza) y aproximar su
distribucién a una normal.

— (Xt +|2)Il_1

|1g|1—1
Z,=gln(X,+1l,) sil;=0 vy I,<0

Si X, es la serie temporal inicial, la Z, sil, 20 y X, >—1,

transformacién viene dada por:

donde g es la media geométrica simple de X, +1,, el primer parametro |, gobierna la fuerza de la
transformacion. Para |, =1 se tiene la serie original X, y |, se elige de forma que X, +I, sea siempre
positiva. En consecuencia, |, sera cero si se trabaja con datos positivos e igual en valor absoluto al valor
mas negativo observado, en otro caso.

La transformacion de Box-Cox es una familia de transformaciones dependiente del parametro |,, que
incluye como casos particulares la transformacion logaritmica, la raiz cuadrada y la inversa.

La eliminacion de las variaciones estacionales, para inducir la estacionariedad, suele hacerse casi
siempre, mediante la diferenciacién estacional.

Si los datos son mensuales, la diferenciacion estacional de la serie temporal X, consiste en calcular
Z, =X, —X,_;, - Con datos trimestrales se calcula Z, =X, —X,_, . Si después de efectuar esta

transformacién la serie sigue presentando evidencias de variaciones estacionales, es posible aplicar de
nuevo el procedimiento, es decir, calcular las diferencias de segundo orden, y asi sucesivamente.

FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL ESTIMADA

Un concepto muy util en el andlisis de series temporales es la funcidon de autocorrelacion parcial.

El primer término de la funcion de autocorrelacidn parcial se denota por ¢,,, puede estimarse
transformando la serie X, en desviaciones respecto a su media muestral Y, =X, —X y a continuacién
estimando una regresion de Y, sobre Y,_,.

El modelo de regresién: Y, = ¢,, Y,_; +u,, la pendiente estimada de esta regresion es ¢, .
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Ademas, el primer valor de la funcidn de autocorrelacién parcial ¢,; esigual al primer valor de la funcién

de autocorrelacion, propiedad de las funciones de autocorrelacion de todo proceso estocastico
estacionario.

= Elsegundo valor de la funcion de autocorrelacion parcial ¢,, se estima mediante una regresion de Y,
sobre Y,_; e Y,_,. El modelo de regresion: Y, =¢,; Y,_; + ¢, Y, +U,.

= Eltercer valor de la funcién de autocorrelacién parcial ¢5; se estima mediante una regresién de Y,
sobre Y,_;, Y;, e Y,_;. El modelo de regresion: Y, =5, Y,_; + {35 Y, + 35 Ye 5 +U,.

La funcién de autocorrelaciéon parcial puede estimarse mediante una serie de regresiones, cada una de
las cuales contiene como variable explicativa un retardo mas que la anterior, y en cada caso se eligen los
coeficientes estimados en los retardos mas altos (¢;;, ¢,,, ¢33,--), que son asi los valores estimados de

la funcién de autocorrelacién parcial.

Otra manera de obtener la funcion de autocorrelacion parcial estimada es mediante férmulas recursivas,
utilizando la funcidn de autocorrelacidn previamente estimada y utilizando las ecuaciones de
Yule-Walker. A veces se suele denominar correlograma a la representacién grafica de las funciones de
autocorrelacién y autocorrelaciéon parcial.

IDENTIFICACION DEL TERMINO INDEPENDIENTE

Para ajustar la serie temporal a veces conviene introducir un término independiente en el modelo
ARIMA.
Para contrastar la hipotesis nula de que el modelo se ajusta con una constante, se utiliza el estadistico:

= Si X, esruido blanco (proceso aleatorio), el estadistico: ty_, = (t-Student)
Sy /(N-1)

= Si X, esta autocorrelacionada, siendo significativos los primeros k coeficientes de autocorrelacion
X

JSE (1421 420+ +21)/N

(r,r,--, 1), el estadistico a utilizar es: ty_; =

ESTIMACION DE MODELOS ARIMA(p, d, q)

Los parametros se suelen obtener de manera que la suma cuadrdatica de los errores sea la menor posible.
Representando el proceso ARIMA(p, d, q) de la forma ¢(B) X, =Vv(B) a,, los errores del modelo pueden

expresarse de la forma a, =¢ " (B) ¢(B) a, .
El objetivo es encontrar el vector de parametros ¢=¢ (¢;,--+,¢,) y v=(v;, -+, Vv,) que minimice la suma

de cuadrados de los errores Za% =S(p, V).
t
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La estimacién es complicada ya que la ecuacién es no lineal en los parametros. Se debe recurrir a un
método iterativo de estimacion no lineal (Marquardt). Para comenzar el algoritmo se necesitan
estimaciones preliminares de los parametros, que se obtienen mediante el método de los momentos.

DIAGNOSTICO, VALIDACION O CONTRSTE DE MODELOS ARIMA(p, d, q)

Box y Jenkins sugirieron un numero considerable de tests para verificar si el modelo elegido se ajusta
correctamente al conjunto de datos dado. Uno de ellos, conocido como sobreparametrizacion, consiste
en ajustar un modelo de orden superior al elegido y comprobar si los pardmetros son significativamente
distintos de cero.

= De otro lado, si el modelo se aproxima satisfactoriamente a la serie observada, los residuos deben
tender a comportarse como ruido blanco, lo que se comprobaria mediante las funciones de
autocorrelacion de los residuos (ACF, ACFP). Dichas funciones de autocorrelacién deben de ser nulas
en todo su recorrido, excepto en el cero.

= Sjel modelo no se aproxima satisfactoriamente a la serie observada, los residuos se comportarian
como un ruido autocorrelado. Por ello, deben emplearse contrastes como el de Durbin-Watson (para
la autocorrelacién de primer orden) o el de Wallis (para la de cuarto orden).

Otros tests aplicados a los residuos van encaminados a comprobar si los residuos obtenidos son
consistentes con el supuesto de ruido blanco (aleatorios):

n
Z Ay A i

m
¢ Boxy Pierce proponen el estadistico C1=Z:rk2 donde r, =kl siendo a, = residuos

n

k=1 2
P
t=1

estimados y n el nimero de observaciones. Bajo el supuesto de que m es suficientemente grande,
Box y Pierce demuestran que el estadistico Q se distribuye como una Chi-cuadrado con (m—p—q)
grados de libertad. Rechazandose la hipdtesis de que los residuos son un ruido blanco para valores
de Q muy altos. Mas concretamente, se halla la regidn critica para un nivel de significaciéon o,
calculando un valor | que cumpla P(Q >1)=o . Cuando el valor de Q cae dentro de la regidn critica se
rechaza la hipdtesis nula de que los residuos son un ruido blanco. Si cae fuera de la regidn critica se
acepta la hipotesis nula. El valor de m es arbitrario, aunque conviene tomarlo lo mas elevado posible.

Para valores de m no muy grandes, Ljung y Box proponen un estadistico alternativo:

n(n+2)zlrk2
Q=—— Lyl
(n—k) X p—q

Se halla la regidn critica para un nivel de significacién o, calculando un valor | que cumpla
P(Q'>1)=a. Cuando el valor de Q' cae dentro de la regidn critica se rechaza la hipdtesis nula de que

los residuos son un ruido blanco. Si cae fuera de la region critica se acepta la hipétesis nula.
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¢ Un diagndstico completo surge de la inspeccidn del grafico de los residuos. Si los residuos provienen
de un proceso de ruido blanco, deben de ser incorrelacionados entre si, lo que les hara alternar en
signo, sin ningun criterio obvio. Por el contrario, rachas de residuos consecutivos de un mismo signo
son, en general, un indicativo de mala especificacién del modelo, bien por ser una indicacion de
autocorrelacion de los residuos o por indicar no estacionariedad en los mismos. Si el grafico
(t, a,) tiene una tendencia conocida, puede haber heteroscedasticidad de los residuos.

PREDICCION EN MODELOS ARIMA

Los modelos ARIMA proporcionan, ademds de una prediccién puntual, la distribucién de probabilidad
completa para los futuros valores de la serie.

Considerando como prediccién dptima la que tiene un error cuadratico medio de prediccion minimo, se
trata de elegir una prediccion a horizonte |, Z,(l), tal que E[ef(l)]= E[X,,; —Z,() ]* fuese minimo.

En general, se demuestra que dicha prediccion viene dada por la esperanza condicionada de X, :
Z,()=E [Xt+1 /Xt' X1 ""Xl]

El clculo real de la prediccién Z,(l) puede hacerse de forma recursiva utilizando el modelo ARIMA

estimado, de forma que si el modelo se expresa como:
di=0¢;di g+ dep +--+ ¢y dyy +a,—Via Va8, — —Vga,

donde d, =diferencia de orden d de X, (supuesto X, no estacionaria y convertible en estacionaria
mediante un proceso de d diferenciaciones consecutivas).

Para calcular la prediccion Z,(l) se comienza calculando la estimacidn de d,(1) como la esperanza
condicionada de d,,,, y posteriormente se calcula la estimacién de d,(2), y asi sucesivamente hasta
calcular la estimacion de d,(l) . Una vez que la serie d, ha sido predicha, se pude obtener una prediccion
de X, sumando d, d-veces. Para calcular la prediccion Z,(l) se utiliza la formula:

Zt(l) = ¢| dt +¢I+1 dt—l + ¢I+2 dt—2 +o =1y,
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IDENTIFICACION DE MODELOS ARIMA(p,d,q)(P,D,Q),

El archivo ratios.sav muestra una serie de ratios mensuales de enero de 1993 a febrero de 2011.

*patios.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SP5S
Archivo  Edididn Wer | Datos  Transformar Analizar  Graficos  Ukidades: Yentana 7
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! Ordenar casos. ., AR 3 5 nivvel superior k
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13| 146 segmenkar archiva... AFios(?] meses[?,12]
1] 133 Seleccionar casos. .
t&5l 128 Ponderar casos. ..
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17| 120
18] 1,00 o

A7\ vista de datos A Vista de varihles
Definir fechas

gl
=7

L4l |
|

|SP55 El procesadaor eska preparado

La fase de identificacion comienza realizando una representacion grafica de la variable [Analizar/Series
temporales/Graficos de secuencia] con objeto de observar la estacionalidad.

.t ratios.say [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS = IElli[
archivo Edicion- Yer Datos Transformar | analizar Graficos Ukblidades Yentana 7
= Bl it el el 2B Infarmes ’
Iull EI I I ml E I ﬁ Estadisticos descriptivos 3
3 T =
£ | s | Cerrree— "
Ratio | YEAR__ | MON ~ Comparar medias | _ =
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3| 123 1003 3 Madelos .rﬁi;ctos Y é"a Date. Format: MMM _F'gga_lr
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4 117 1993 4 Haion b b ke |
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a1y 1993 7 Reduccion de datos 3 E |
a1 112 1893 g Escalas - & — Transfomar
g1 1,25 1993 g Pruebas no parametricas ¥ [ Transformacion log natural
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1,70

1,60

1,50

1,40

Ratio

1,30

1,204

1,104

1,00+

La serie muestra muchos picos, muchos de los cuales parecen estar espaciados uniformemente,

sugiriendo la presencia de un componente

periddico en la serie.

Para observar mejor la estacionalidad, se representa el PERIODOGRAMA por frecuencia de la serie
mediante [Analizar/Series temporales/Analisis espectral].

15t ratios.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS ;[glzl
trchivo Edicion  Wer Datos  Transformar | gnalizar  Graficos  Ukiidades: Ventana 7
= | | e nalE Informes 3 <
SNSRI B i e x|
[3: | Tablas I
Ratio YEAR WON  Comparar medias YEAR, nat periodic [Y] %s— Aceptar | ]
T 146 1993 1 Modelo lineal general {i MOMTH. period 12 [M - 1
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=gl I23 1953 3 Madelos mixtos i~ Wentana espectral BRestablecer |
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1 i 1993 4 Bt I Tukey-Hamming ¥ I Cancelar |
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Amplitud: |5 R
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' - i Gréfica
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0] 1,189 1993 5uperviena - I= Coberencfacuadiada = Benaidad copspentral
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Respuesta mdlkiple " u rec
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15| 126 1994 3 CurvaCOR.., I
16] 1,34 1994 4 APH 1994
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7 v = AATERr T C i T
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analisis espectral |5PS5 El procesador esta preparads | 4
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Periodograma de Ratio por frecuencia
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El pico sefalado corresponde a la frecuencia 0,08, es decir, la estacién es 1/0,08 = 12 meses.

La estacionalidad, asi como la estacionariedad, pueden detectarse también mediante las funciones de
autocorrelacion y autocorrelacion parcial estimadas (ACF y ACFP respectivamente). Para ello se elige
Analizar/Series temporales/Autocorrelaciones. En el botédn Opciones se escribe 36, nimero maximo de
retardos para representar a la funcién de autocorrelacion ACF con un tramo significativo.

it ratios.say [Conjunto_de_datosi] - Editor de datos SPSS s — ';' §j
frchivo  Edicion Wer  Datos  Transformar | Analizar  Graficos  Utiidades  Ventar £
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e Se observa que las funciones de
autocorrelaciéon (ACF) y
autocorrelacién parcial (ACFP)
estimadas también validan los
periodos estacionales porque los
coeficientes de la ACF para retardos
multiplos del periodo estacional de la
serie son significativamente distintos
de cero.

e Ademas, para una cantidad grande
de retardos la ACF se configura en
forma de abanico que completa su
ciclo girando sobre el eje de abscisas
para una cantidad de retardos igual
al periodo estacional. Por otro lado,
la ACFP presenta estructura de
coeficientes significativos para
retardos periédicos largos. La ACF y
ACFP deben considerarse a la vez,
puesto que a veces intercambian sus
papeles en el comportamiento
estacional.

e Los coeficientes de la ACF no
decaen rapidamente, indicando falta
de estacionariedad en media.

Para certificar la falta de estacionariedad en varianza se recurre a Analizar/Informes/Informes

estadisticos en columnas
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JLii *ratios.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

=1of x|

Para ello, Analizar/Series temporales/Autocorrelaciones

19
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17| 120 1994 5 MAY 1994 SR Fomeis. | o
18] 1,00 1994 E JUR 1504 I Log datos ya estan ordenados m :*I
4 | 2 I\‘\?ista‘ de datos ,c( Vst de varisbles / R 3 |
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Aios Media Varianza
1993 1,23 0,01
1994 1,24 0,02
1995 1,29 0,02
1996 1,33 0,01
1997 1,39 0,01
1998 1,43 0,01 Se obtiene una sucesidon de medias y varianzas por afios
1999 1,31 0,01 con variaciones significativas crecientes y decrecientes a lo
2000 1,19 0,01 largo de los afios, indicando que no hay estacionariedad ni
2001 1,31 0 en media ni en varianza en la serie original.
2002 1,3 0,01
2003 1,19 0,01 Para atenuar la falta de estacionariedad en media y en
2004 1,24 0,01 varianza se toman logaritmos y se diferencia la serie
2005 1,21 0,01 original.
2006 1,26 0,01
2007 1,29 0,01
2008 1,28 0,02
2009 1,25 0,02
2010 1,25 0,02
2011 1,1 0,01
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Aplicando logaritmos, como la serie es estacional, el problema consiste en identificar si se diferencia la
parte regular o la parte estacional de la serie. Para ello se representan las funciones de autocorrelacién
estimada y autocorrelacidon parcial estimada bajo los supuestos de diferenciacidn en la parte regular o

en la parte estacional (Diferenciar ciclo: 1).

atios.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS
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DIFERENCIACION PARTE REGULAR
Ratio Ratio

104 [0 coeficiente 104 O coeficiente
s | jimite cle confianza inferior —— Limite dle confianza superior

s L za Superior oo : s
Limite cle confianza sup s Limite cle confianza inferior

0,59 0549

"
o
w 0 5= o0l N, HHE g T 5 e o [ln :
[ ] a 00
< L e i = NN ~ 1 | |
= o 0] B ] & L=
0,54 0,54 )
1,04 A0
I L8 5 R . R0 5 5.1 L L L L2 L 3 T L 1234 567 891010 121314 15 18 17 181920 21 22 2120 25 26 2720 29 %031 @ 31 5435 38
Num. de retardos Num. de retardos

Al diferenciar solo la parte regular, las funciones de autocorrelacién (ACF) y autocorrelacion parcial
estimadas (ACFP) no superan el problema de la falta de estacionariedad, pues la ACF no decae
rapidamente.

Autocorrelaciones Autocorrelaciones parciales
Serie: Hatio Serie: Ratio
Autocorrela

Autacorral Estadistico de Box-Ljung Retardo | cidn parcial | Error tipico
Retardo acidn Error tipica® | Walor gl Sig.” 1 - ADB 53
1 - 406 OB7 36,343 1 oo 2 - 068 058
2 108 067 35 937 2 oon 3 - 044 058
3 - 056 OB7 39 624 ) oo 4 -,189 0E8
4 -124 BT 43081 4 oo a - 073 &S
5 166 067 44 072 5 oo 3 - 172 058
B - 140 OB7 45514 3 oo 7 138 058
7 036 066 45812 7 oon g - 128 058
g - 031 JUBE 45029 g oo 9 - 225 0E8
9 - 080 JHEE 50 492 9 oo 10 -.203 &S
10 045 BB 50 953 10 oo 1 -85 058
1 -185 BB 56 491 1 oo 12 AD5 &8
12 581 OBE 134 Bo5 12 oo 13 140 0iE3
13 -279 JUBE 152,834 13 oo 14 057 058
14 123 HES 186,381 14 oo 18 001 0E8
15 - 069 065 167 4597 15 oo 16 - 051 058
16 -133 065 161673 16 oo 17 090 0E8
17 130 fuls 165 655 17 oo 13 021 &S
18 - 174 065 172 868 18 oo 19 - 056 055
19 033 065 173,130 19 oo 20 -03a 0E8
20 o5 064 173,135 20 oo 21 =142 055
21 - 148 064 178 468 21 oo 22 019 &8
22 130 064 182 588 22 oo 23 -.268 058
23 -212 064 193 547 23 aoa 24 18 055
24 545 064 266 23 24 oo 25 048 0E8
25 =241 54 281037 25 oo 26 Jo0g 0ES
26 107 063 28391 26 oo 2 =127 &8
27 -,106 063 286742 27 oo 28 -080 058
2B -0&3 063 285 923 28 oon 29 - 023 0E3
29 118 063 292 416 29 oo 30 =014 058
30 - 162 B3 299089 30 oo 31 - 023 ES
el 052 063 299 781 H oo 32 - 064 058
32 - 005 062 295 783 32 oo 33 -.004 B8
33 -,103 052 302 522 33 oo 34 016 0E3
34 105 062 305,359 34 oo 35 -081 058
35 -179 B2 313,700 35 oo 3B 027 058
/5] 469 062 371,400 36 000
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Al diferenciar solo una vez la parte estacional, las funciones de autocorrelacién (ACF)) y autocorrelacién
parcial estimadas (ACFP) superan el problema de la no estacionariedad.

PARTE ESTACIONAL

Ratio Ratio
. .| [0 cCoeficients
107 E Eff::tlcclie:ﬁcinfianza superior 1d —— Limite de confianza superior
. Limite: de confianza inferior w108 o 2028 T RTIOT
0,54 i 0,54
i ailil i i f
™ = il g 00 uﬂ 1] o jmm ] -
g T T 5 - | B _NLY
o nf] (B[ 2
0,5 0.5 -
1,0
Bl LI I O O I O
5. 0 A 1234587891011 12131415181718192021 229N KW F BN NI VM IEH
12 4587 a910n I2|3Ié‘|5|G|?IGIQNZ\ZAPR'&E:BNM?JN}I32333-'3:3 Nl:,lm, de retardos
Num. de retardos
Autocorrelaciones Autocorrelaciones parciales
Serie: Ratio Serie: Hatio
Autocorrela
Autocorrel Estadistico de Box-Ljung Retardo | cidn parcial | Error tipico
Retardo aciin Errar tipico® Walar gl Sig.b 1 213 070
1 518 [0E9 56 046 1 0oo 2 2B6 070
2 AE3 DBg 100 9594 2 0oo 3 211 070
3 457 0E9 145 061 3 0oo 4 -035 070
4 321 DEg 166 BE2 4 0oo 5 063 070
4 320 0E8 188 587 5 0oo 5 o7 070
B 272 0Es 204 495 5 0oo 7 -012 070
i 212 DEs 214 203 7 oo g 013 070
g 205 0Es 223284 g 0oo 9 - 034 070
9 14 B8 226,108 9 0oo 10 - 156 070
10 O0E &8 226 17 10 ooo " 019 070
1 037 0E7 2265 424 11 0oo 12 - 441 070
12 -,280 0E7 243 754 12 0oo 13 B8 070
13 - 176 0E7 250 608 13 0oo 14 094 070
14 - 122 DE7 253936 14 0oo 15 076 070
15 - 186 0E7 261 B0 15 oo 16 -133 070
16 -212 0E7 271820 16 0oo 17 - 082 070
17 =260 [OEE 287 139 17 oo 18 - 074 070
18 - 247 DEB 307 221 18 0oo 19 - 00E 070
19 -293 BB 326 931 19 ooo 20 010 070
20 -.300 DEB 347 BEB 20 0oo 21 014 070
21 - 2497 BB 368111 21 oo 22 -0Bo 070
22 -250 BB 382 615 22 0oo 23 038 070
23 -272 0ES 399 877 23 0oo 24 - 167 070
24 -213 DES 410 538 24 oo 25 07 070
25 - 194 [0ES 41943 23 oo 25 022 070
26 -.208 DES 429718 26 0oo 27 7B 070
r -129 0ES 433 B85 27 ooo 25 - 020 070
28 -oe7 DE4 435 489 28 ooo 29 038 070
29 - 024 DB4 435 B30 29 0oo 30 040 070
30 B3 0B4 436 07 30 0oo 3 056 070
31 a4 DE4 435 349 Gl 0oo 32 -003 070
32 05 0B4 441 051 32 oo 33 o4 070
33 123 B4 444 808 33 0oo 34 -038 070
34 A4 0B3 449 730 34 oo 35 07 070
38 JAES 0E3 456 514 35 ooo 36 -39 070
36 201 B3 465 BB1 36 000
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Las dos funciones (ACF, ACFP) cumplen las condiciones para que exista estacionalidad, dado que los
coeficientes de las ACF para retardos multiplos del periodo estacional (12, 24, 36) de la serie son
significativamente distintos de cero.

Ademas, para una cantidad de retardos igual al periodo estacional, la ACF se configura en forma de
abanico que completa su ciclo girando sobre el eje de abscisas.

El problema de estacionalidad y estacionariedad en media y en varianza se resuelve tomando logaritmos,
diferenciando una vez la parte estacional y no diferenciando la parte regular.

En consecuencia, la parte regular de la serie en logaritmos es integrada de orden cero 1(0) y la parte
estacional es integrada de orden uno I(1).

Para identificar la parte autorregresiva AR y la parte de medias moviles MA se utiliza la ACF y ACFP con
lo que se ha obtenido la estacionariedad y la estacionalidad.

Observando estas dos funciones se distingue como sus coeficientes no se anulan bruscamente con
periodicidades y que sus estructuras se ajustan a un modelo ARMA(1,1)(0,1),

= La parte AR(1) de la parte regular proviene del decrecimiento rapido inicial y las ondas sinusoidales
de la ACF afladido a que la ACFP presenta solo un coeficiente significativo en la mayoria de los

periodos (salvo en el primero), anulandose bruscamente el resto de los coeficientes.

= La parte MA(1) de la parte regular proviene de que la ACF presenta un solo retardo significativo en
la mayoria de los periodos (salvo en el primero).

La Unica duda posible seria considerar también AR(1) la parte estacional.

Identificada la serie inicial como un modelo ARIMA(1,0,1)(0,1,1);, queda realizado el trabajo mas
importante en la modelizacién de la serie temporal mediante la metodologia de Box-Jenkins.

Para estimar el modelo se ejecuta: Analizar/Series temporales/ARIMA

it ratios.say [Conjunte_de_datos1] - Editor de datos SPSS i =]
Archiva, Edicidn Vet Datos  Transformar | Analizar Graficos  Ukilidades Wertana 7
= = fFarmes 4
= | s B O e e - ®
QI —I—I EI—I ——  Estadisticos descriptivas 3
|1 : Ratio |1 ABEEE9533228  Tablas » !\fisihle: 4 de 4 val
Ratin YEAR BGIHE | Comparatpicdias i vaf vt vt vl <
S| 1 04 00 5 Modelo lineal general 4
11| 118 2010 7 moje:os Ilnleéales generalizados :
odelos mixtos
212 122 2010 8 .
Correlaciones »
213 155 2010 9_ Regresién b
214 137 20310 10 Loglineal e
215] 126 2010 1 Clasificar »
2161 1,24 2010 12 Reduccion de dakos 3
217 1,02 2011 1 Escalas i
218 118 2011 3 Pruebas no paramétricas 3
=1a Seties temporales 4 Crearmodelos,..
- Superyivencia » fplicar modelos. ..
Respuesta moltiple ] ; 7
iy : Suavizado exponencial, ..
Andlisis de valores perdidas... !
. Autarregresion. ..
Muestras complejas 3 S I
Control de calidad 3 il T——
Curva COR,.. es:c.o.mposmon estacional..,
Andlisis espectral. .,
Graficos de secuencia..,
Autocorrelaciones. ..
== - - Carrelaciones cruzadas... 'I
]\ Vista de datos £ Vista de variables [ 1441
ABRIMA |SP35 El procesador esta preparado _j
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D diente:
; EYE.&H, not penodic Pl

T MONTH, period 12 | & Rtio

Tranzfarmar:
|Lu:ug natural "I
Indeperidientes:

Aceptar
Pegar
Restablecer

Desactivar <Incluir constante
en el modelo> si no se desea
Incluir constante.

Cancelar

Ayuda

Fle

Rl Ciclico
Eutnrregresivu s |1_ 2R i':'_
Diferenciacion  d: I|:|_ 2 I'l_
Media mawvil q I1_ 20 i1_
v Incluir conzstante en el modelo

Perindicidad actuat 12 Guardar.. | Qpoiones.. |

ARIMA: Guardar

i Crear variables- = Pronosticar cazos

& Afiadir al archivo

{* Pronosticar hasta:

Ao I2U'| 4
Mes: IZ‘I

" Sustituir laz existentes
Mo crear

% de confiahza
para loz
irtervalos

55

-

El perfodo de estimacian es:

" Desde el periodo de estimacion hasta el tltimo caso

Se elige Guardar para crear nuevas
variables que contengan valores
pronosticados (FIT_1), residuos
(ERR_1), intervalos de confianza
(LCL_1, UCL_1), errores estandar
para las predicciones (SEP_1). Todas

Todoz log cazos

las variables se afnaden al Editor de
datos como nuevas columnas.

I:Dntinuarl Cancelar | Ayuda: |
ARIMA: Opciones a3 x|

- Criterins de corvergencia

Continuar I
Cancelar |
Auyda I

:

M8 mdximn de teraciones:

Tolerancia del cambio‘en los parametros: .an

0m

Cambio en la suma de cuadrados:

o

~Walores iniciales para la estimacion

(' Altomaticos " Aplicar del modelo anteriar

— Método de prediccion
1% Minimos cuadrados incondicionales
" Minimos cuadrados condicionales
& |Usa7 |5 canstante del models pars micializa

{7 [dsar |oewalores del comighes de |a serie pararinicislizar

i Mostrar
' Pardmetros iniciales v finales con un resumen de a ikeracidn
" Paidmetros iniciales v finales con los detalles de la iteracion

' Séla los pardmetos finalss

En Opciones se seleccionan los criterios de
convergencia, establecer valores iniciales
para el modelo y elegir como mostrar los
parametros en los resultados.
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s ratios.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicisn Wer Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades  Weptana 7

=lolx|

0B E oo =6 ol e BlEE S e

|1: Ratio |1 4585605332288 [\isible: 8 de 9 variable:
Ratin | YEAR MONTH DATE FIT_1 ERR 1 LCL 1 UCL_1 SEP_1 |
1] 146 1993 1 JAN 1933 _|
2| 134 1933 2 FEB 1993
3| 123 1933 3 MAR 1993
4] 117 1993 4 APR 1993
5[ 119 1933 5 MAY 1993
B| 109 1993 B JUN 1993
7| 117 1993 7 JUL 1993
B 1,12 1993 B AUG 1993
g 125 1993 3 SEP 1993
10| 1,19 1993 10 OCT 1993
1] 1,23 1993 11 MO 1993
12| 129 1993 12 DEC 1993 . . . . .
13| 1.6 1994 1 JAN 1994 145519 00197 123878 1,70940 11883
14] 133 1994 2 FEB 1994 133938 - 00758 116768 153748 09348
15| 1,26 1994 3 MAR 1994 122308 03250 107023 139776 08281
16 1,34 1994 4 APR 1934 118229 12632 103555 135028 07957
17| 120 1994 5 MAY 1994 125830 - 04773 1,10208 1 43668 (08450
18] 1,00 1934 ] JUN 1934 1,12208 - 11085 98275 128115 07545
18] 1,12 1934 7 JUL 1594 114845 - 02802 100589 131124 07720
20| 114 1994 B AUG 1994 109189 04026 95642 124654 07335
21| 118 1994 ] SEP 1994 124188 - DBE3E 108777 141732 05332
22| 117 1994 10 OCT 1994 1,15247 01228 1,00935 131524 07722 I
BII\F‘Gist:; de datos )(‘ Vista 0 VareHles Fi e e * e 141 T o ]
|SPSS El procesador esta preparado [ i
Al pulsar Aceptar se obtiene el ajuste a un modelo de Box-Jenkins ARIMA(1,0,1)(0,1,1)1,:
Diagnéstico residual
Momero de residuos 206
Criterios de finalizacion de las iteraciones Mamern de pardmetros 3
. — GL residuales
Cambio maxima en los 001 o 4 drad 402
parametras menar que : e tie aaniaehe £a1
Maxi B residual corregida '
axima constante de
harquardt mayor gue HEHE S M te Euaradas 255
i _ yarg _ residual '
Cambio en el porcentaje “Yarianza residual 003
L] y
de lz Ssma de 001 % Error tipico del modelo na7
cuadrados menor gue s
N i : q Log-verasimilitud 296 004
DR TErELI0nES 10 Criterio de infarmacian £84 009
igual a de Akaike (AIC) Ei
Criterio bayesiano de £70 BT
Schwarz (BIC) i
Estimaciones de los parametros
Estimaciones | Error tipico t i, aprox,
Retardos no estacionales AR o003 043 21007 00
fl &1 529 53 B,343 oa
Retardos estacionales Seasonal MAT B30 s 9,180 aoa
Constante - ooz aos -.304 B2

Se ha utilizado el algaritmo de Melard para la estimacidn.
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Matriz de covarianza

Retardos no Retardos
estacionales estacionales
AR hAAT =easonal MA1 | Constante
Retardos no estacionales AR ooz ooz 0an ns
hl1 ooz ooz J0ao ne
Retardos estacionales Seasonal MAT oon 0ao 05 ne
Constante Q2 fid Q4 aoa

e ha utilizado el algortmo de Melard para la estimacion.

4. La estimacidn del parametra ARMA v la estimacidn de los parametros de la regresidn no
estan correlacionados asintdticamente.

Matriz de correlaciones

Retardos no Retardos
gstacionales estacionales
AR1 Rt =easonal MA1 | Constante
Retardos no estacionales  AR1 1,000 B3 18 ga
hid 21 a3 1,000 - oS na
Retardos estacionales Seasonal kAT 8 -,0os 1,000 na
Constante ne oe ne 1,000

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacian.

8. La estimacion del parametro ARMA, y la estimacion de los parametros de la regresidn no
estan correlacionados asintdticamente.

ARL MA1 SMA1 ARL  MA1 SMA1

_ _ ARL 0,02 002 0 _ , ARL 1 0693 0,118

Matriz covarianzas: MAL 0,02 0,07 0 Matriz correlaciones: MAL 0,693 1 ~0,09
SMAL 0 0 005 SMA1 0,118 -0,09 1

Excepto la constante, el resto de los parametros son significativos, lo que conduce a estimar el modelo
sin constante.

O diente;
iﬁ"r’E.-’-‘-.H, not perodic 4 | ;;ﬂ t|.Er'I & Retian
: _i atio
S MONTH, period 12 T e
ILu:ug hatural _j

Bestablecer
Indeperdientes:

Cancelar

= Modelo

Syuda

dil i

Ciclico

il - N
M
o

Autorregresive

I O

Diferenciacion o

T s
I'I_ u

[T Ingluir constante en el modelo

Media mawil u}

Guardar... I Dpciones... l

Penodicidad actual: 12




El nuevo ajuste sin contraste:

Historial de iteraciones

Retardos no Retardos
estacionales gstacionales Suma de
Estacional cuadrados Constante de
AR1T fl &1 fiht1 carredida Warguardt
] 293 241 204 B30 01
1 a70 A47 B28 F55 001
2 o0z a37 B34 F52 oo
3 S04 530 B28 Be24 INE]

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacidn.

a. La estimacidn finaliza en esta iteracidn, ya gue la suma de los cuadrados
disminuyd en menos de 001%.

Diagndstico residual

Mdmero de residuos 205
Mdmera de pardametros 3
5L residuales 203
Suma de cuadrados

residual corregida 2
Suma de cuadrados

residual H30
“arianza residual 03
Error tipico del madelo 057
Log-verasimilitud 295 950
Criterio de informacidn

de Akaike (AIC) HH5.300
Criterio bayesiano de

Schwarz (BIC) BrRen

Estimaciones de los parametros

Estimaciones | Error tipico t Sig. aprox.

Retardos no estacionales AR1T 805 043 21,254 ]
hut 1 531 083 B 401 oo

Retardos estacionales Seasonal hAT B3z 55 8,266 0o

Se ha utilizado el algoritro de Melard para la estimacidn.

El nuevo ajuste es bueno con una significacion muy alta de sus parametros (p-valor nulos para sus
pardmetros).

Matriz de covarianza

Retardos no Retardos
estacionales estacionales
AR1 fA1 Seasonal MAT
Retardos no estacionales AR1 oz 00z o0
hd 1 ooz 0oz 000
Retardos estacionales Seasonal MAT 000 Jooo oos

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para |a estimacian.
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Matriz de correlaciones

Retardos no Retardos
estacionales estacionales
AR1 MAT ceasonal MAT
Retardos no estacionales AR 1,000 a0 17
M1 Fa0 1,000 =010
Retardos estacionales Seasonal MAT 7 - 010 1,000

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacidn.

En el Editor de datos:

iz Tratios.say [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS ;1g|5|
frchivo  Edicisn Mer Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades Ventana 2
| | |Visih|e: 9 da 9 variabla:
Ratio YEAR MOMNTH DATE FIT 1 ERR 1 LCL 1 LWL 1 SEP 1 a
1] 1,46 1993 1 JAN 1993 . ] . . |
2| 134 19593 2 FEB 1993 : ; ] : . Lo
3] 123 1953 3 hlAR 1953
41 117 1993 4 APR 1933
5| 1,19 1993 5 hAY 1993
Bl 109 1993 B JUn 1993
7| 117 1993 7 JUL 1993
g 112 1953 8 AllG 1553
3 125 1993 9 SEF 1993
1al 1,19 1953 10 OCT 1993
11 123 1993 1 MO 1993
121 129 1993 12 DEC 1993 . . . . .
13| 1.46 19594 1 JAN 1934 145857 - 00035 124271 171193 115845
14] 1,33 1994 2 FEB 1224 1,34139 - 0072 1,16945 153861 09332
15| 1,26 1994 3 MAR 1994 122412 03165 107149 1,39849 08263
16| 1,34 1994 4 APR 1994 1,18339 12556 1,03666 1,38087 07945
17| 120 1954 5 hlAY 1594 125920 - 04845 110320 143757 05447
18| 1,00 1994 B JUR 1934 112297 - 11144 558354 128177 07533
19] 112 1994 7 JUL 158394 1,14341 - 02885 1,00704 13119 O77oe
200 114 1994 g AUG 1934 109276 03346 95780 1,24714 07324
21| 116 1994 9 SEP 1994 124264 - 06615 1,05899 141798 08318
22| 117 1954 10 QT 1894 115345 01143 1,01104 13153 L7705 |
LlLl\F‘\?ists: (?c:(latos )(‘ r{:"_i‘s..‘{a de \u'aariablx;s4 b moanns temm Tonn fomn 141 R Tt e
13P55 El procesador esta preparado l— [ 5

La variable FIT_1 he generado las predicciones hasta febrero de 2014, la variable ERR_1 ha generado las
estimaciones del término de error del modelo, las variables LCL_1, UCL_1 han generado limites
inferiores y superiores de los intervalos de confianza al 95% de fiabilidad, la variable SEP_1 contiene los
errores estandar para las predicciones.

Para obtener la representacion de la serie original y la serie de predicciones FIT_1 se recurre a
Analizar/Series temporales/Grafico de secuencia
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Mumero secuencial

Analogamente, con la instruccion Analizar/Series temporales/Grafico de secuencia se obtiene la
representacion de los errores del modelo estimado, que presenta una estructura aleatoria, hecho
favorable como verificacién del diagndstico de la modelizacion ARIMA realizada.
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Fichero: ratios.sav

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999
Enero 1,46 1,46 1,42 1,5 1,44 1,54 1,52
Febrero 1,34 1,33 1,42 1,45 1,41 1,52 1,43
Marzo 1,23 1,26 1,47 1,27 1,4 1,46 1,4
Abril 1,17 1,34 1,23 1,26 1,38 1,44 1,35
Mayo 1,19 1,2 1,2 1,4 1,34 1,5 1,32
Junio 1,09 1 1,17 1,14 1,25 1,28 1,22
Julio 1,17 1,12 1,22 1,34 1,31 1,34 1,27
Agosto 1,12 1,14 1,11 1,19 1,26 1,33 1,18
Septiembre 1,25 1,16 1,14 1,33 1,43 1,43 1,31
Octubre 1,19 1,17 1,19 1,35 1,41 1,35 1,23
Noviembre 1,23 1,22 1,48 1,3 1,47 1,47 1,25
Diciembre 1,29 1,42 1,48 1,47 1,6 1,54 1,29
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
Enero 1,23 1,37 1,45 1,14 1,2 1,27 1,21
Febrero 1,16 1,36 1,37 1,15 1,26 1,26 1,32
Marzo 1,15 1,24 1,45 1,2 1,32 1,3 1,23
Abril 1,18 1,35 1,4 1,26 1,21 1,21 1,3
Mayo 1,12 1,34 1,28 1,14 1,2 1,18 1,25
Junio 1,07 1,15 1,13 1,1 1,08 1,07 1,08
Julio 1,11 1,32 1,21 1,17 1,12 1,13 1,18
Agosto 1,11 1,26 1,13 1,13 1,24 1,12 1,18
Septiembre 1,25 1,35 1,36 1,36 1,4 1,36 1,55
Octubre 1,24 1,34 1,24 1,13 1,3 1,2 1,33
Noviembre 1,23 1,28 1,17 1,21 1,25 1,2 1,21
Diciembre 1,36 1,36 1,36 1,29 1,36 1,26 1,34
2007 2008 2009 2010 2011
Enero 1,39 1,34 1,23 1,22 1,02
Febrero 1,34 1,35 1,29 1,28 1,18
Marzo 1,25 1,38 1,28 1,34
Abril 1,31 1,3 1,29 1,02
Mayo 1,28 1,23 1,15 1,18
Junio 1,06 1,02 1,03 1,04
Julio 1,22 1,21 1,16 1,18
Agosto 1,16 1,13 1,12 1,22
Septiembre 1,49 1,56 1,53 1,55
Octubre 1,31 1,28 1,24 1,37
Noviembre 1,28 1,22 1,25 1,26
Diciembre 1,34 1,33 1,37 1,34
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EJERCICIO 2.- El archivo trafico-ariama.sav muestra los datos relativos al trafico mensual en el puente
Golden Gate de enero de 1980 a diciembre de 1993.

La fase de identificacion comienza realizando una representacion grafica de la variable [Analizar/Series
temporales/Graficos de secuencia] con objeto de observar la estacionalidad.

rafico-arima.say [Conjunto_de datos1] - Editor de datos SPSS fe IEllll
Archivo Edicién Wer Datos Transformar | Analizar Graficos  Utiidades ventana 7
= B ey ] e] 2 Infarmes L4
EI —l—l ElE—I ﬁ Estadisticos descriptivos ] o
|198 i | Tablas 3 — = e I o e e
— L (Errr— il
1 73637 1980 Madelo lineal general P d:HYEAH' not periadic Y1 Mariables: Beaptar |
2| 771 1980 MDSE:“ Il ol T MONTH, periad 12 M T raficn Golden Gate [ ;
M S . : i
=l a1am 1980 Czrreel.o:ci:isos i &a Date. Format: “Mbh E il
4] 8427 1830 Regresién » Bestablecer |
5| B45E2 1980 Loglineal ] ) i L Cancelar |
B| 91955 1560 Clasificar ’ Einkeies ool ol oot e
7| oai7a 1960 Redurcién de datos » 2] _ bwds |
G| Se0a¥ 1950 PBCE'::S - : ol
9 86952 15980 rue Lepal=INRicds % = I Transformacion log natural
ol 53479 1980 5 temporales rear | i i 2
Supervivencia v aplicar ™ Diferenciar; |1_
11| 80814 1950 S : A
i Respuesta miltiple .3 e I Diferenciar ciclo: I-‘I_
2| 7746 1980 analisis de valores perdidas... Au«:wz o
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14] 79418 1981 Control de calidad o R =
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17| §&7490 1951 g P 1881 I
15| 92995 1951 B JUM 1551 GlosoiEtne
19| 9537E 1961 7 JUL 1981 Correlaciones cruzadas...
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4 [Ty vista de datos A Vista de varisbles / 1« | Al
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Fecha
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Para observar mejor la estacionalidad, se representa el PERIODOGRAMA por frecuencia de la serie
mediante [Analizar/Series temporales/Analisis espectral].

a2 *trafico-arima.sav [Conjunto_de_datosi] - Editor de datos SPS5
Archivo  Edicion Wer Datos Transformar | Analizar  Graficos Ukiidades Ventana 2
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El pico sefialado corresponde a la frecuencia 0,08, es decir, la estacidén es 1/0,08 = 12 meses.
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La estacionalidad, asi como la estacionariedad, pueden detectarse también mediante las funciones de
autocorrelacion y autocorrelaciéon parcial estimadas (ACF y ACFP respectivamente). Para ello se elige
Analizar/Series temporales/Autocorrelaciones. En el botdn Opciones se escribe 36, nimero maximo de
retardos para representar a la funcién de autocorrelacién ACF con un tramo significativo.

%i *trafico-arima.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS
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13 75225 1981 Muestras complejas ¥ Sukaedicaii, s ; P de Bartlett Ao
= Aproximacidn de Bartls wuda |
14 79418 1981 Contral de calidad ’ ERIMA”' S |
15| @4813 1981 Curva COR,. e =
I Moshar autocarelsciones de o refardos penodicos
TS BERD1 1981 i TP O P Mostran autacorelaciones de |os refartdos penodico
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Se observa que las funciones de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacién parcial (ACFP) estimadas
también validan los periodos estacionales porque los coeficientes de la ACF para retardos multiplos
del periodo estacional de la serie son significativamente distintos de cero.

Ademas, para una cantidad grande de retardos la ACF se configura en forma de abanico que
completa su ciclo girando sobre el eje de abscisas para una cantidad de retardos igual al periodo
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estacional. Por otro lado, la ACFP presenta estructura de coeficientes significativos para retardos
periddicos largos. La ACF y ACFP deben considerarse a la vez, puesto que a veces intercambian sus
papeles en el comportamiento estacional.

= |Los coeficientes de la ACF no decaen rapidamente, indicando falta de estacionariedad en media.
Para certificar la falta de estacionariedad en varianza se recurre a Analizar/Informes/Informes
estadisticos en columnas

it *trafico-arima.say [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SP5S = IEIli(J
Srchivo  Edicisn Wer Datos  Transformar | Analizar  Graficos  Ukiidades  Yentana 7
= M s O T Informes Cubas OLAP. ..
QI —'J_I E;!E_I ﬂ Estadisticos descriptivos 3 Z
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4 [+ [y vista de dates £ vista de variskles [/ |41 | Al
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Con la finalidad de calcular varianzas por estaciones (afios), obteniendo variaciones significativas
crecientes y decrecientes a lo largo de los afios, lo que indica que no hay estacionariedad ni en media ni
en varianza en la serie original.

Con el objetivo de atenuar la falta de estacionariedad en media y en varianza se toman logaritmos y se
diferencia la serie original. Para ello, Analizar/Series temporales/Autocorrelaciones
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frchiva Edidén Wer Datos Transformar

i *trafico-arima.say [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS
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) 865399 1981 11 MO 1981 | Iostiar autoconelaciones de los retardos periddicos:
24| 83636 1981 12 DEC 1981 | | | |
25| 79245 1982 1 JAN 1982 [ \ [ \ -
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Aplicados los logaritmos, como la serie es estacional, el problema es identificar si se diferencia la parte
regular de la serie o en la parte estacional. Bajo los supuestos de diferenciacion en la parte regular o en
la parte estacional (Diferenciar ciclo: 1).

DIFERENCIACION PARTE REGULAR
Trafico Golden Gate
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Al diferenciar solo la parte regular, las funciones de autocorrelacién (ACF) y autocorrelacion parcial
estimadas (ACFP) no superan el problema de la falta de estacionariedad, pues la ACF no decae

rapida

mente.
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. Autocorrelaciones Autocorrelaciones parciales
Serie: Trafico Golden Gate p?

Serie: Trafico Golden Gate
Autocarrel Estadistico de Box-Ljung Autocorrela
Retarda acion Error tipica® | “alor gl Sig.” Retardo | cidn parcial | Error tipico
1 300 077 15,301 1 000 1 300 o7z
2 152 076 19,258 2 000 2 fulsis 77
3 -087 076 20,560 3 oo 3 - 166 o7
4 -3 076 23,025 4 oon 4 - 070 77
5 - A0 076 59,840 5 000 5 475 77
= -A10 076 89,240 B 000 = -.244 77
7 - 442 075 123,720 7 Jululy] 7 339 077
8 =124 075 126 461 8 000 8 - 094 077
g 082 075 127 b5 9 o0 9 207 77
10 130 075 130,703 10 000 10 - 209 77
" 345 074 152,190 1 oo " 044 077
12 532 074 | 224954 12 oo i 377 077
13 350 074 | 247 346 13 oo 13 00 077
14 161 074 | 252149 14 0on 14 - 026 77
15 -072 073 253,113 15 oo 15 - 094 077
16 094 073 | 254780 15 oo 16 Ji= 077
17 -390 073 | 283447 17 oo 17 - 040 077
18 -380 073 310797 18 oo 18 027 077
19 - 402 072 | 341616 19 00 19 - D66 077
20 -,109 072 | 343904 20 oo 20 036 077
21 122 072 | 346803 21 000 21 -3 77
2 157 072 | 351597 22 0o 22 05 077
23 312 071 370675 23 000 23 033 077
24 581 071 437 321 24 000 24 164 077
35 305 071 455,827 25 oo 25 01 077
26 154 071 460 592 26 oo 26 -85 077
7 083 070 | 451978 b oo 27 -n78 077
28 -0B5 070 | 462844 28 000 28 B0 77
29 -360 070 | 489,329 29 000 29 - 006 77
a0 33 070 | 511,883 30 oo 30 Ju=] 077
31 -3 DB9 | 542340 i oo 31 074 077
32 -133 B9 546 G55 32 oo 32 -043 077
33 03 DB9 | 548096 33 000 33 017 077
34 165 DB9 | 553869 34 oo 34 045 077
35 23 D68 | 565237 35 oo 35 - 101 77
36 549 068 | 630,143 36 000 36 107 77

Al diferenciar solo una vez la parte estacional, , las funciones de autocorrelacion (ACF) y autocorrelaciéon
parcial estimadas (ACFP) no superan el problema de la falta de estacionariedad, pues la ACF no decae
rapidamente.

DIFERENCIANDO PARTE ESTACIONAL
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Autocorrelaciones

Serie: Trafico Golden Gate

Autocorrelaciones parciales

Serie: Trafico Golden Gate
Autocorrel Estadistico de Box-Ljung Autocorrela
Retardo acidn Etror tipico® alor o] Sig.h Retardo | cidn parcial | Error tipico
1 593 079 76 456 1 0oo 593 080
2 249 079 124 B21 2 0o 2 131 0g0
3 442 079 156 038 3 oo 3 040 080
4 347 079 175526 4 oo 4 - ooy 0g0
5 2658 078 187 233 5 oo L3 -0z a0
B 238 078 196,502 B a0 B 055 0g0
7 201 078 203,189 i oo 7 0os 080
g 139 077 206,386 g oo g - 058 0g0
9 081 077 207 488 9 oo 9 -,050 080
10 - 026 077 207 598 10 0o 10 -1581 080
" -, 108 077 209 633 1 0ao 1" -021 080
12 -2 076 222079 12 oo 12 - 266 0s0
13 =129 076 224 947 13 00o 13 375 080
14 -081 076 226,090 14 a0 14 052 0a0
15 - 070 076 226 956 15 0o 15 -8 0g0
16 - 05 075 227,709 16 0oo 16 - 048 080
17 - 053 075 228 423 17 oo 17 - 023 0a0
18 - 0583 075 229 B51 18 oo 15 009 0g0
19 - 083 075 230,876 19 0o 19 022 0&0
20 - 057 074 232 569 20 oo 20 - 083 080
21 =134 074 235,850 2 0oo 2 -, 108 a0
2 - 091 074 237 364 22 oo 22 - ooy 080
23 - 054 073 237 208 23 0ao 23 053 0g0
24 - 079 073 239 061 24 oo 24 - 225 080
25 -053 073 240,693 25 0o 25 221 080
2% =124 073 243,592 26 0oo 26 - 088 080
27 - 124 072 247 039 27 0o 27 - 0os 0g0
28 -, 104 072 249 136 28 oo 28 048 080
29 - 098 072 250,992 29 oo 29 - 032 080
30 - 02 071 252,314 30 00o 30 018 080
3 - 085 071 253,791 3 0o ) - 032 0a0
32 - 050 071 254 472 32 oo 32 -3 080
33 -043 071 254 545 33 0o 33 - 058 0g0
34 - 080 070 256,124 34 oo 34 - 053 0s0
35 - 143 070 260,262 35 0o 35 - 053 0g0
36 - 088 070 251,889 36 000 36 - 045 180
Il Autocorrelaciones il
Warables:

JHMONTH, periad 12 [M

M YEAR, not periadic [¥]

]

~ Mostrar
v Autocorelaciones

v Autocomrelaciones parc

ciales

— Transformar

& Tréfico Golden Gate [4]

¥ Transfarmacion log natural
v Diferericiar;
W Diferenciar ciclo; i‘1_
Periodicidad actual: 12

M

Aceptar |
Pegar
Restablecer
Cancelar

Apuda

iy

Opciones...

Dado que no se cumplen las
condiciones de estacionariedad en
media, se aplican logaritmos
diferenciando una vez la parte
estacional y la parte regular.

En Opciones se indica que el
numero maximo de retardos es
36.
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DIFERENCIANDO PARTE REGULAR Y PARTE ESTACIONAL

Trafico Golden Gate

Trafico Golden Gate

1.0 O coeficiente 1.0 O cosficients
L|'|n'rte_de confianza Limite de confianza
superior superior
Limite de confianza Limite de confianza
inferior inferior

05+ 0,59

]
o
B
L n [ [h il ol s oo = S
O oo — =) i e T - = AN =00 =1 =] o 00 R = B
Q o i h [P T oo o
{ -

-0.51 = 059

T T
oW
oM

31—

1 T
o St i [ R = B = B SV R o
5 "o Nim. de retardos

NOm. de retardos :

Se observa que la ACF no presenta claramente retardos significativos a lo largo de los periodos y la ACFP
presenta como mucho un retardo significativo a lo largo de la ACF y ambas funciones tienen estructura
sinusoidal, lo que conduce a pensar en una estructura ARIMA(1,1,0) para la parte regular y la misma
estructura para la para la parte estacional. La estructura final para la serie sera

ARIMA(1, 1,0)(1,1,0) 1,

El problema de la estacionalidad y la estacionariedad en media y en varianza se resuelve aplicando
logaritmos, diferenciando una vez la parte estacional y la parte regular. Con lo cual, la parte regular de la
serie en logaritmos es integrada de orden uno I(1) y la parte estacional es integrada de orden uno I(1).

El orden de la parte autorregresiva AR vy la parte de medias mdviles MA se realiza observando que los
coeficientes de las ultimas ACF y ACFP no se anulan bruscamente con periodicidades y que sus

estructuras se ajustan claramente a un modelo ARMA(1,0)(1,0)1,.

La parte MA(O) de la parte regular proviene de que la ACF no presenta un solo retardo significativo,
mientras que la parte AR(1) de la ACF proviene de las ondas sinusoidales.
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Autocorrelaciones

serie; Trafico Golden Gate

Autocorrelaciones parciales

Serie: Trafico Golden Gate

Autocarrela
Autocorrel Estadistico de Box-Ljung Retardo | cidn parcial | Error tipico
Fetardo acidn Error tipico® “alor gl Sig.b 1 - 267 0so
1 - 267 080 1271 1 0a1 2 =141 080
2 - 060 a7g 11843 2 on3 3 -081 050
3 -ma 079 11895 3 nog 4 - 070 080
4 - 026 079 12 004 4 o7 5 - 126 080
4 - 077 079 12 965 5 024 B - 07 a0
B an 078 12 953 B 043 7 -003 080
7 043 078 13283 7 66 B -014 = N]
g - 0os 078 13292 B 02 9 071 a0
4 075 077 14 224 9 A5 10 oos 080
10 =03 077 14 387 10 156 11 151 050
1 2 077 16 862 11 12 12 - 457 080
12 -.490 oy a7 732 12 oao 13 -7 sa
13 143 076 61 4580 13 noa 14 - 031 080
14 0R3 076 62,163 14 oo 15 - ooz 0a0
14 ooE 076 62 175 15 oo 16 - 029 a0
16 005 076 B2 179 16 oo 17 - 054 080
17 037 075 62 419 17 oo 18 - 062 a0
18 -0 075 62 586 18 oo 19 055 080
19 30 075 B2 750 19 ooa 20 043 080
20 024 074 62 B57 20 oo 21 - 066 050
2 =134 074 BE,102 21 oo 22 - 110 080
2 0os 074 66 117 22 oo 23 JEO = K]
23 01 074 B7 954 23 oo 24 -275 080
24 -0ma 073 B3 042 24 oo 25 024 =N
25 030 073 B3 211 25 oo 26 - 036 a0
26 - 031 073 B3 3597 26 oa 27 -,099 080
g - 069 073 B9 289 27 oo 28 -015 = K]
24 035 072 B3 572 23 oo 29 - 055 050
29 - 017 072 B3 B28 29 oo 30 -014 080
30 030 072 B3 799 30 noa H - 026 080
I - 054 071 70378 31 oa 32 n1a 080
32 02a 071 70 537 32 oo 33 1o a0
33 023 071 72073 33 oa 34 022 080
34 046 071 72 5807 34 oo 35 =011 = N]
35 -189 070 79,767 35 oo 36 - 071 080
3B 135 070 g3 647 36 0o
Para estimar el modelo se ejecuta: Analizar/Series temporales/ARIMA
5 trafico-arima.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS il =10l
Archivo  Edicidn VWer Datos  Transformar |7A7r|allzar Grificas  Utiidades  Ventana 2
‘J'—JH EliE] -@ ‘—!'—Iﬂ e —‘—Hm i ‘ﬂ 2:::[2;05 descriptivos : o) !
(I |?3637‘ Tablas 3 Yisible: 4 de 4 wariable
W YEAR § Comparar medias 3 - = A war var EJ
133 o7os 1991 mo:e:o Iu".veal ‘gen;ral - : B
134 95196 1991 Iodelns II':EB ies generalizados -
ooy || e - =
136 97932 1991 Regresién »
137 89270 1991 Loglineal 3
138 98836 1991 Clasificar 4
138] 102335 1991 Reduccién de datos 2
140f 106912 1891 Escalas 1/
14| 102047 1991 ! —
42| srazm EE] e B
43| Gh0o5 7591 % R
Respuesta miltiple (4 ) .
144] 51530 1991 Andlisis de valores perdidos. .. SR
145| 87958 1992 Muestras complejas Akl
146 89159 1992 Control de calidad i) o7 > J
47| 54853 1892 Curva COR... Sl
=S 1992 1 ZPR 1992 i
149] 95193 14992 =) MAY 1992 Graficos de secuendia... =
150) 103488 1392 B A= e B
511 104589 1993 7 UL 1992 Correlationes cruzadas. ..
162] 108178 1992 8 AUG 1992 | | |
153) 103084 1992 E] SEP 1952 | \ | 2
AT+ vista de datos £ Vists de varisbles / 1 | il
ARIMA |SPSS El procesader esta preparado ] 7
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COTT———— x|
8] dierte:
o e (1] R
4 Tifn Gokdn Gate x
Transfarmar:- Pegar | N )
m Crear variables- - Pronosticar casos
09 natlral Bestablacer | ¥ Afiadin &l archivo ¥ Desde el perindo de estimacidr hasta el tltimo caso

Periodicidad actual: 12

Independientes:

Cancelar |

€ Sustituir laz existentes

" Pronosticar hasta;

m Mo crear i |
Apuda o I_
4' F - # de confianza et

5 para los

Modsla Eidita intervalos:

Qutorregresivo =3 |'I s |1 El perfoda de estimacion es:

: Todos los casos
Diferenciacion o |1 ad: |1
Media mowvil g ID = ID Cantirar I Cancelar Ayuda

'l Ineluir constante en el modelo

BGuardar. . | Opciones... |

Se elige Guardar para crear nuevas variables que contengan valores pronosticados (FIT_1), residuos

(ERR_1), intervalos de confianza (LCL_1, UCL_1), errores estandar para las predicciones (SEP_1). Todas
las variables se afiaden al Editor de datos como nuevas columnas:

wat *trafico-arima.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS Aglﬂ
Archivo  Edicidn Wer Datos  Transfarmar ﬂnal'izar Graficos  Utiidades  Weptana 2
| B B o] w5 sl i BlGlE % 9w
[20: | |Wisible: 9 de 9 varia
MOKNTH DATE FIT 1 ERR 1 LcL 1 LICL 1 SEP 1 7|
1 1 JAN 1920
2 2 FEE 1930
3 3 MAR 1920
4 4 APR 1980
5 a1 MAY 19580
E B JUn 1920
7 7 JUL 1980
8 8 ALG 1980
g 9 SEP 1980
10 10 QOCT 1980
1 N MO 1980
12 12 DEC 1980
13 1 JAR 1551 ; _ _ ; _
14 2 FEB 1581 7E799 45679 007a2 73761 A0301 84181 50577 2735 26951
15 3 MAR 1981 03723 87927 01292 78543 A3453 09245 78042 270R,75376
16 4 APR 1931 8732278911 - 01386 81919 86913 93052 05174 2823 ,10483
17 = rAAY 1951 86612, 74005 01002 81263 7529 9232517231 2600,14928
18 G JUr 1931 94763 B4R03 - 01884 80900 34005 101013 BE298 30R3 FR431
19 7 JUL 1981 95793 0ER75 - 00437 B986R 05748 102110 977385 3096 24500
20 fa] AUG 1981 97275 72083 01145 91256 95350 103691 41627 3144 57842
21 9 SEP 1931 9083216620 02134 Se2M211138 96322 50451 2936 56097
22 10 QOCT 1931 ohEE9 13047 01544 581306 6444 92385 27036 2801 26633
TITI\?i?ista (Ie1(1Iat-:|3 X \I}Jisf't]a dl?fﬂa:iables ?AQHFI 2EROS 12233 TO7D ATTRA SeR4 84729 9@1?99.&_ _F|_| |
ISPS5 El procesador esta preparado [ | .

Se obtiene el ajuste a un modelo de Box-Jenkins ARIMA(1,1,0):
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Diagndstico residual

Mimero de residuos 155
Criterios de finalizacidn de las iteraciones Mimero de parametros 2
- m— GL residuales 163
e UL 0ot Suma de cuadrados
Eﬂafra_metrns mtenilr [ILUE I residual carregida 128
axima constante de
TE+HIDD Suma de cuadrados
Marqu.ardt mayor gue _ residual 126
Cambio en el porcentaje “arianza residual am
de |la suma de 001 % iy '
' Error tipico del modelo 028
cuadrados menor gue .
Marmero de iteraciones 10 ED.?_V'_EmdsmllfnUd . 331,423
; riterio de informacidn
lgual & de Akaike (AIC) -H56 653
Criterio bayesiano de
Schwarz (BIC) 652,772
Estimaciones de los parametros
Estimaciones | Error tipico t S, aprox.
Retardos no estacionales ART - 256 ara -3,295 a1
Retardos estacionales Seasonal AR - AT o7 £775 oo
Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacion.
Matriz de covarianza
Retardos no Retardos
estacionales estacionales
AR seasonal ART
Retardos no estacionales  ART 005 o0
Retardos estacionales Seasonal AR 0oa 005
=e ha utilizado el algaritmo de Melard para la estimacidn.
Matiiz de correlaciones
Retardos no Retardos
estacionales estacionales
AR Seasonal AR1
Retardos no estacionales  ART 1,000 o0z
Fetardos estacionales Seasonal AR1T ooz 1,000
Se ha utilizado el algoritrmo de Melard para la estimacidn.
AR1 SAR1 AR1 SAR1
Matriz covarianzas: | ARl 0,06 0 Matriz correlaciones: | ARl 1 0,02
SAR1 O 0,05 SAR1 0,02 1

El ajuste ha resultado muy bueno con una significatividad del parametro MA altisima (p-valor nulo), el

diagndstico del modelo es correcto.

Analizar/Series temporales/Grafico de secuencia para obtener la representacion de la serie original X;y

la serie de las predicciones FIT_1
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trafico-arima.sa¥ [Conjunto_de datos1] - Editor de datos SP55

Archiva  Edicidn Ver Dakos. Transformar | Analizar Gréficos  Utilidades . Wentana 2

=10l x|

= W W S I ) Informes 3
EI _I_I EI‘E—I ﬁ Estadisticas descriptivas 3 >
|20 | Tablas » |Wisible: 3 de 9 variahlas
% YEAR b Comparar medias Y EIT ERR 1 LGL 1 UGL 1 SEP_1 |=]
1 73637 1980 Madelo lineal general ]
Sl 77196 1980 moje:os Iin.etales generalizados : ]
ndelos mixtos ] =
- MR 1560 Correlacionss r .
4 B27 1980 Regresin 4 .
5| 84582 1980 Loglineal b .
& oo o R . x4
7 9nva 1980 E::I;ll;:ion de datas : VEAR, not periadic [71 e
8| ©S60E7 15980 e ¢ SHMONTH, period 12 [M Ttéfieo Golden Gate [¥] =
13 ggi?; Egg e N &aDate. Fomat: MMM &7 Biuste para X de ARIM: |
T a0E14 960 Supervivencia » Aplicar modelos. .. ;ggg;r félra & d;.-zﬂl:; Bestablecer |
Respuesta milkiple » ; 7 i patad e = e |
121 77466 1980 Al e s Suavizado exponencial & 95% LCS para X de AF Etigieras del o el ot
13| 75205 1981 MusstaZEolels ,  Butorregresion... &P ET del ajuste para d D - - Byuda |
14 78418 1981 Control de calidad 4 Rl
15 54513 1951 Curva COR Desco_mpo_'s'lcién estacic Transformar —————————
16| 85691 1981 T T ;\I-‘H ToeT 57 Andlisis espectral.., ™ Transfarmacidni log riatural
17| 87450 1581 5 MAY 1581 BB cuenc I Diferenciar: [~
18] 92995 1581 B JUN 1981 g e e I Difereriarcils: i
- Correlaciones cruzadas
13 95375 1981 7 JUL 1581 95 am——] F'erioc!i_ci'déd actual: Ninguna
20| 98396 1981 g AUG 1931 97275 72083 o
21 927 1581 9 SEF 1931 Q0832 16620 0 Un gréfica por vaiable Lireas ternparales... | Formata,.. |
22| 8a01g 1981 10 QT 1981 86565 13047 iel
231 BEE99 1931 11 MO 1981 4550 25603 02233 | 772242785 | 00554 5472 | 2747 28954 =
4| ¥ [\ vista de datos £ ‘Vista de varishles [ i T - ' Rl K - i il
Secuencia: |5P55 El procesador esta preparado | o
120,000 .
mmmn Trafico Golden Gate
Ajust ¥ de ARIMA
— Mgnfs?irgcowe, LN
110.000—
100.000-
90.000+
B0.000~
70.000—
L L o L L L L
Fecha

Andlogamente, con la instruccion Analizar/Series temporales/Grafico de secuencia se obtiene la
representacién de los errores del modelo estimado, que presenta una estructura aleatoria, hecho
favorable como verificacion del diagndstico de la modelizacién ARIMA realizada.
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0,15000+

0,10000-]

0,05000+

0,00000]

-0,05000+

-0,10000]

Error para X de ARIMA, MOD_8, NOCON, LN

-0,15000]

DATOS (en miles) trafico-ariama.sav

1980 1981 1982 1983 1984 1985 1986
Enero 73637 75225 79245 85169 86141 84883 81714
Febrero 77136 79418 85536 87973 89156 89476 81222
Marzo 81481 84813 89313 88696 93795 93191 74295
Abril 84127 85691 88785 92686 93422 96919 87121
Mayo 84562 87490 91307 91807 94277 95869 89099
Junio 91959 92995 96394 98593 99927 100272 93743
Julio 94174 95375 99864 100677 102451 102103 96741
Agosto 96087 98396 100744 | 103084 | 105003 104381 99366
Septiembre| 88952 92791 96009 97644 98477 97779 95184
Octubre 83479 88018 89428 92648 93219 94369 90407
Noviembre | 80814 86899 85518 89486 90413 88432 88968
Diciembre | 77466 83636 84603 88593 87763 84314 86765
1987 1988 1989 1990 1991 1992 1993
Enero 83674 87656 89609 88047 92926 87958 90707
Febrero 84265 87534 92934 92172 96196 89159 94949
Marzo 88551 92763 95272 98050 99117 94853 94970
Abril 89998 97427 96791 97874 97932 95799 100286
Mayo 93421 99845 96478 101700 89270 98193 101497
Junio 98109 103349 101938 105794 98836 103468 106352
Julio 100235 102438 105094 | 108016 102335 104989 107415
Agosto 102866 104467 108158 111475 106912 108179 109385
Septiembre| 96903 99744 101625 104945 102047 103084 | 103266
Octubre 92426 96101 97255 100496 97428 99781 99432
Noviembre | 91024 93858 95378 97555 95025 96403 93965
Diciembre | 91072 93265 92997 95556 91530 95072 94385
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Ejercicio 3.- El archivo farma.sav recoge cien datos relativos a la demanda mensual de contenedores de
pldstico que utilizan las companias farmacéuticas desde enero de 2002.
El objetivo es predecir el nimero de contenedores que seran demandados en los préoximos diez
primeros meses con vistas a la produccion.

= Utilizando la metodologia de Box-Jenkins

La fase de identificacion comienza realizando una representacion grafica de la variable [Analizar/Series
temporales/Graficos de secuencia] con objeto de observar la estacionalidad.

vt farma.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPS5 = ]
Archiva  Edicion  Ver [Datos Transformar | Analizar Graficos  Utlidades Yertana 7
o~ rfotmes »
=)= iet| || b | B4 T i
_I—Iﬁl Q —I—‘l ‘El—‘l == Estadisticos descriptivos »
78 [ Tablas > [Visihier 1 s 1 variahjae
-, L (rrrerew— ¥
ol ol -
Modela lineal gereral 2 — ; E
1 A000 2 Yariables:
Modelos lineales generalizados » r — -
- e Modelos mixtos 4 sz
3| 449 b 2] Pesar_ |
Correlaciones 4
4 4491 Regrasiin r Eestablecer | I
5 4566 Loglineal ¢ : Cancelar |
] 4585 Clasificar. (3 Etiquetas del eje del tiempa: I
e 4724 Reduccidn de datos 3 E Apuda |
g 4951 Escalas > .
i — lranstormar
q 4217 Pruebas no paramétricas b .
0 15 < bemporales » e e ™ Transformacisn hag natursl
11 5087 Supervivencia ¥ aplicar madelas... I Difsrenciat: F
- Respuiesta milkiple 3 ) e T
12 5062 Analisis de valores perdidos e P Wi F
13 5039 Muesltras complejas , Auborregresian. .. Periadicidad actual Ninguna
14 5054 Control de calidad " ERIMQ”' e -
15 2940 A — H:;;:i;nz::::tl:anle. ke en pos weriabls Lineas temporales. . | Foimato... |
16 4913 et R
17 4871 Graficos de s " I
18 4901 Autocorrelaciones. ..
1a iaed Correlaciones cruzadas. .. vl
E\Vis‘ta de datos ,( Wizta de variahles / |ﬂ | ﬂ_l
Secuencia [5PS5 El procesador esta preparado | o
5000
T000-
o
.
t 6000
L
o
5000+
4000
r+1i 71T 4Ly 1 P P FP 7T I 1. P i 1T 1T P17 BT 1T B0 LT-T T T 1T
— P O MW O IOk OO0 U0 =k OMWOC W0 O
e e B I T R S S v v O = T 7= R el S o i I N = =
Numero secuencial
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La estructura de la serie temporal es no estacional.
Para observar mejor la estacionalidad, se representa el PERIODOGRAMA por frecuencia de la serie

mediante [Analizar/Series temporales/Analisis espectral].

vat farma.say [Conjunto_de_datos1]- Editor de datos SPSS _.ng_ﬁ
archivo Edicidn Mer Datos  Transformar | fnalizar Graficos  Utlidades  Wentana 2
- Informes 4 1
@] B ol k] o . = _
—I—Iﬁl ‘EJ —I—I —J—l =  Estadisticos descriptivos L8 < Il Diagramas espectrales t 1[
|78 | Tablas > a ahles
Flactica el Camparar medias ] %aple,s'.— 3]
1 5000 Madela lineal general v I E gelicy =
5 A0EE Modelos lineales generalizadas  » | Pegar | =
3 4496 Modelos mixtos 2 —Wentana espectral Restablecer | T
Correlacione: HL |
4 4491 Regresién | |Tukey-Hamming "I Cancelar | |
5| 4566 Loglineal 2 Amplitud: |5 i | -
51 4585 Clasificar i | = =
7 4724 Reduccién de datos 2 ' Centrat las variables
& 4851 Escalas vl I Andlisisbivarados: 12varable.con cada una T+
Pruebas no paramétricas =1 Grafica [
J 4317 ¥ ¥ Perindograma [T Densidad espectral |
10 4888 SR T [T Echerenpia cuadiads I | Dersidad copspectral !
11 5087 Respiesta multiple y [T Espech diaturs T Espectiode fase |
12| 5082 e e [T Arpltud cruzada [C | Ganancia ik
13 5033 Muestras complejas > | * Por frecuericia " Por perioda [
14 5054 Control de calidad 3 | 4
15 4340 Curva COR...
16 4913
17 4871 Graficos de secusncdia,.
18 4901 Autocorrelaciones.
Correlaciones cruzadas... -|
19 ARRA
4| | vista de datos £ Vista de varishles [/ 141 Ll
&nalisis espectral |SPS5 El procesador esta preparado | o

Periodograma de Plastico por frecuencia

4 DET
2,0E7

Periodograma

00

01

T
02

03 0.4
Frecuencia

T
05

Tiene puntos maximos para valores de la frecuencia muy pequefios, cuyos inversos producen unos
posibles periodos estacionales mas elevados incluso que la longitud de la serie. Circunstancia que
indica que no hay estacionalidad, hecho que se extraia de la representacion grafica anterior.

La estacionalidad, asi como |a estacionariedad, pueden detectarse también mediante las funciones de

autocorrelacion y autocorrelacion parcial estimadas (ACF y ACFP respectivamente).

Para ello se elige Analizar/Series temporales/Autocorrelaciones. En el boton Opciones se deja 16, valor
por defecto para representar la funcién de autocorrelacién ACF con un tramo significativo.
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arma.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SP5S = IEIll!
Archivo  Edicidri  Wer Datos Transformar | Snalizar  Graficos  Utiidadess  Yernkana 7
- : : Informes b : i
o || 5] olo] wlp] @ Ho ol I S —— 5
QI —l—l EI—I == Estadisticos descriptivos > ] -
78 | Tablas » Yariables: Aceptar | lee
Pléstica ar . Comparar medias r var & Plastico - =
1 =000 Modela ineal aeneral > : ﬂl i
2 1965 :939:05 Iin.etalesgeneralizadus : 1 E Bé'stablecer.l -
odelos mixtos - -
o M9 Correlaciones | Cancelar
4 4431 Rearesidn » r~ Transfarmar Auuda E
5 4566 Loglineal » [~ Transformacion log natural B
B 4585 Clasificar r [ Diferenciar. ||_ =
7l 4724 Reduceidn de datos > ~ Mostrar . . L
8] 4951 Escalas > v Autocenelaciones = Diferencianciclo |1 £
g 4017 Pruebas no paramnétricas 3 ¥ #utocanelaciones pargisles Perindicidad actual: Minguna
10| a@88 d
i . B x|
Respuesta multiple r S a Wi e i &
12 5082 dezii e nalaresner s P'u‘:wza o e?ipnnencla Himero marimo de retardas: |15 @ E
13 a079 ; utorregrasion. ..
- Musstras complejas 2 ARIME, .. Método del erar tipico e —
14 5054 Cantrol de calidad = o S o :
e " todeln de independencia ]l ]
15 4540 § Descomposicion estacional. .. 5 -
Surya COR. e " Aproximacidn de Bartlett Ayuda | E
16 4913 : :
T Graficos de secuencia. ., E
s 4871 | T Mostrar actocorelacionesde oz retardes perindicos -
18 4901 I / x " :
19 1eRA Correlaciones cruzadas.., [ | I I I |
4| k) vista de datos £ ‘ista de varisbles f 11 | il
Autocorrelaciories |5PS5 El procesader esta preparado | 7
Plastico Plastico
104 [ Cosficiente 104 O Coeficiente
B e | iMite dle confianza superior ' i e | iITIitE cle confianza superior
Jo— = Limite de confianzainferior m— Limite de confianza inferior
0.5+ ] — 0,5+
= =
o
=
u i 5 | L [E =
Qoo o 00 ]_! i
< [T
Q
q L
-0,5+ -0,5+
-1,04 -1,0
T T T T T 1T T & I T I T . 1.1
1 2 3 4 85 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 18 1 2 3 4 5 6 7 8 8 1011 12 13 14 15 16

MNOm. de retardos

Ndam. de retardos

Se observa que los coeficientes de la funcidn de autocorrelacién ACF no decaen rapidamente, indicando
falta de estacionariedad en media. En consecuencia, se diferencia la serie original.

Il Autocorrelaciones 1

Wariables:

& Plastico

L]

i~ Transfarmar
[~ Transformacion log natural

I¥ Diferericiar. |1
= Ditererician sicla |I

Periodicidad actual: Minguna:

 Mostar
W Autoconelacionss

W Autoconslaciones parciales

Aceptar

Bestablecer

Cancelar

R,

Ayuda

Opciones...

Pegar
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Autocorrelaciones Autocorrelaciones parciales

Serie; Plastico Serie; Plastico
Autocorrela
Autacorrel Estadistico de Box-Ljung Retardo | cidn parcial | Errar tipico
Retardo acion Errar tipica® | Valor gl Sig." 1 A05 01
1 A05 059 16,709 1 oon 2 =217 1
2 -018 098 16,743 P oon 3 225 1M
3 ng2 09 17 447 3 00 4 -,209 1M
4 - 084 097 18,198 4 001 a 156 1M
] - 107 0a7 19410 5 ooz & 173 1M
5 1595 096 23495 B 001 7 - 052 iy
7 145 096 25,785 7 0ot g - 045 10
a - 0es 095 26,114 g 001 a 017 10
g 014 095 26,136 9 ooz 10 - Den 01
10 - D42 0594 26,330 10 ooz M - 046 m
11 -173 094 29730 11 ooz 12 031 101
12 - 021 093 29779 12 ooz 13 - 097 M
13 010 093 29 790 13 [00& 14 - 089 1m
14 - 157 a2 32,703 14 o3 15 - 16 1M
15 -, 160 092 35,740 15 o2 16 053 1M
16 - 050 091 36,047 16 0o3
Plastico Plastico
10 [ Coeficients 10 ] Coeficiente
e LiMite cle confianza superior e Limite e confianza superior
e LiMite de confianza inferior — Limite de confianzainferior
054 05+
= nE
o
e | W m | [N 1 g oo || . =
g
0.5+ 0.5
1,04 1,04
I 1 I ) I I 1 I I I 1 ] I I I ] 1 1 ] I I I 1 I I I 1 ] I I 1 ]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1M 12 13 14 15 16 1 2 3 4 5 6 7 8 5 10 11 12 13 14 15 18
Nam. de retardos Ndam. de retardos

= Los retardos de la funcién de autocorrelacién ACF decaen tan rdpidamente que sélo el primero es
significativo, con lo que no existen problemas de estacionariedad en la serie diferenciada. En
concreto, la serie diferenciada es |(0) y la serie original es I(1).

= Respecto a la identificacidn de la parte de la media madvil de la serie, solo el primer retardo de la ACF
es significativo y el decrecimiento de los retardos de la ACFP es muy rapido. En consecuencia, la parte
de media movil se modeliza como un proceso MA(1).

= Para laidentificacion de la parte autorregresiva se observa que aunque hay tres retardos de la ACF
estimada ninguno de ellos es claramente significativo, decreciendo rapido los coeficientes
significativos de la ACF. La parte autorregresiva se modeliza como un proceso AR(0).

= Considerando las dos funciones de autocorrelacidn en conjunto, se observa que sus retardos no se

anulan demasiado bruscamente. Por tanto, es una estructura ARMA(O, 1) para la serie diferenciada,
concluyendo que la serie original se ajusta a un modelo ARIMA(O, 1, 1).
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Para estimar el modelo ARIMA(0,1, 1) se ejecuta el procedimiento ARIMA (Modelo Autorregresivo
Integrado de Media Mdévil) mediante la instruccion Analizar/Series temporales/ARIMA

Para estimar el modelo se ejecuta: Analizar/Series temporales/ARIMA

va Farma.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SP5S = ;j_g|5]
Archivo  Edicidn Wer Datos  Transformar | Anslizar Graficos  Utiidades  ven _ x|
et = s B S I T e Infarmes 2 o i
;I _]_I E!—I == Estadisticas descriptivos 3 E I§iﬁé§ic;
|4 : | Faulas ; 2 Transformar: Pegar |
Plastico yar | Comparar medias i |Nin Lo ‘I
1 5000 Modelo lineal general F g : Restablecer |
Modelos lineales genetalizadas ¥ Independientes:
il o0 e _ Caree |
3 A4 Modelos mixkos 3
Correlaciones » E Apuda: |
4 4431 Regresion »
8 4566 Loglingal 3  Modela S
b 4585 Clasificar 3 Ciclica
7 4724 Reduccion de datos 3 butorregresive 0 e If'
&} 4951 Escalas ki Diterenciacion I1_ sl II'I
g A7 aso parétricas Madia rai 5 |1_ 5 In_
10 4888 Sl S = )
T Ea7 Supervivencia 3 Incluir constante en el modelo
Respuesta multiple 3 e | i |

1z 5082 analisis de valores perdidos.. Perindicidad actuat Minguna AR A PEIEG S

13 4033 Muestras complejas

14 a054 Control de calidad - — -

15 4540 CLrva COR Descomposicion estacional, ..

anslisis espectral. .,

16 4913

17 4871 Graficos de secuencia, ..

15 4901 Autacarrelaciones, ..

1o e Correlaciones cruzadas. .. ~|
E\Uista de datos £ ‘ista de varisbles [ |4 I ! _P”
SRIMA |5PS5 El procesador ests preparado | [ i
ARIMA: Guardar E x|

= Crear varnables = Pronosticar cazos

% afiadir al archivo " Desde el periodo de estimacicn hasta el tltimao cazo

£ Sustibuir laz existentes % Pronosticar hasta:

" Mo crear Dbservacidn; |1'IEI .

En el campo Pronosticar hasta se
% v gaf':lggnf.'anza incluyen 110 observaciones como
iritervalos se deseaba.
El perindo de estinacion es:
Todos log casos
Contirar I Cancelar | Ayuda: |

Se elige Guardar para crear nuevas variables que contengan valores pronosticados (FIT_1), residuos
(ERR_1), intervalos de confianza (LCL_1, UCL_1), errores estandar para las predicciones (SEP_1). Todas
las variables se afiaden al Editor de datos como nuevas columnas.

Al pulsar Aceptar se obtiene el ajuste a un modelo de Box-Jenkins ARIMA(0,1,1):
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Diagnaostico residual

Mamero de residuos 89
Criterios de finalizacion de las iteraciones Mamero de pardmetros 1
Cambio maximo en los an gl‘ I'ES:dealESd i =
£ ! uma ae cuaarados
Eﬂararﬂetrﬂs mtenlir [ILUE residual corregida 2454863
dxirna constante de
Margquardt mayar gue e rséirigiadle Gurans 2630144
Cambio en el porcentaje . Varianza residual 26218 A3
de lz ssma de D071% Errar tipico del modela 158 805
Eyaflaths THendl o2 Log-verosimilitud 541 544
Numeru He:iteraciongs 10 Criterio de informacian 1987 098
igual a de Akaike [AIC) :
Critetio bayesiano de
Schwarz (BIC) [ 2
Estimaciones de los parametros
Estimaciones | Error tipico t iy, aprox,
Retardos no estacionales  RAT ey 074 -9.874 ana
Constante 7 E01 27 443 273 a5

e ha utilizado el algaritmo de Melard para la estimacidn,

El parametro MA tiene una significacion muy alta (p-valor asociado aproximadamente de cero), en
consecuencia la diagnosis del modelo es correcto.

La ecuacion del modelo ARIMA(O, 1, 1) estimada sera:

(1-B)Y, =(1+0,727)a, = Y, —Y,, =a, +0,727B a, ,

Matriz de covarianza

Retardos no
estacionales

A& Constante
Retardos no estacionales hAT 005 ne
Constante 04 783,142

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacidn.

a. La estimacidn del parametro ARMA v |3 estimacidn de los
parametros de la regresion no estan correlacionadaos
asintdticamente.

Matriz de correlaciones

Fetardos no
estacionales

k1 Constante
Retardos no estacionales kAT 1,000 ne
Constante 02 1,000

Se ha utilizado el algoritrmo de Melard para la estimacidn.

4. La estimacidn del parametro ARMA v |la estimacidn de los
parametros de la regresion no estan correlacionados
asintdticamente.
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En el Editor de datos:

s farma.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS ;ngll
archiva  Edicién Yer Datos Transformar  Analizar  Gréficos  Utilidades Ventama 2
=lHB| F oo wl k] al e BlElE % @lel
|9 ! | |\>’isib|e: 9 de 9 variables
Plastico YEAR MONTH DATE FIT 1 ERR 1 LCL 1 UCL 1 SEF 1 g
92 5944 2009 8 AUG 2009 G038 84799 -84 84799 5722 09044 5355 B05S53 159 59784
93 5543 2009 9 SEP 2009 5802 56988 -339 56938 5565 31234 519932742 159 59784
94 5416 2009 10 OCT 2009 5303 71627 11228373 4936 95873 5620 47382 159 59784
55 5571 2009 1 MO 2009 550510452 5589548 5188 34698 5821 BE206 159 59784
95 5571 2009 12 DEC 2009 5526,39149 -55,39149 5309 53395 £943,14503 150 59784
97 aB27 2010 1 JAN 2010 5538 24521 88,75479 5221 48767 5565 00275 159 A9784
98 5679 2010 2 FEB 2010 5699 00465 -20 00468 5382 24714 B015 76222 159 59784
93 5455 2010 3 AR 2010 5671 96286 -216 96286 5355 20532 H958,72040 159 59784
100 5443 2010 4 APR 2010 5304 52192 135,17808 4938 06437 H621 57546 159 59784
101 2010 a Ml 2010 5550 92345 5234 16591 9867 BE099 1589 59784
102 2010 B JUR 2010 5568 42487 4923 B4875 519320100 319 83106
103 2010 7 JuL 200 5565 92629 4722 43381 6409 577 424 99250
104 2010 8 AUG 2010 557342771 4560 53491 B58E,32051 510 34452
105 2010 9 SEP 2010 5580 92912 4420 B0265 B741 25560 584 B28587
106 2010 10 OCT 2010 5588 43054 4295 10279 B851,75830 B51 54138 -
107 2010 11 NOw 2010 5595 931965 4179 96259 701190133 71343419
108 2010 12 DEC 2010 5603 ,43338 4072 BI000 7134 17676 T 26291
109 20M 1 JAM 2011 5610 93480 3971 63167 7250,23793 825 96059
110 20m 2 FEB 2011 5618 43621 3875 52594 736124649 878 11252
111
(4 |k [\ Vista de datos £ Vista de variabies f 14] | Sl I
|SPSS El procesador estd preparado |—| Z

La variable FIT_1 he generado las predicciones hasta febrero de 2011.

La variable ERR_1 ha generado las estimaciones del término de error del modelo, las variables LCL_1,
UCL_1 han generado limites inferiores y superiores de los intervalos de confianza al 95% de fiabilidad, la
variable SEP_1 contiene los errores estdndar para las predicciones.

Para obtener la representacion de la serie original y la serie de predicciones FIT_1 se recurre a
Analizar/Series temporales/Grafico de secuencia

farma.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS =10l x|
Archivo  Edicion  Ver Datos  Transformar | &nalizar Graficos  Utlidades  Wertana 7
= w |F Infarmes 3
Elﬂlﬁ‘ EI ilil Eﬂﬂ ﬁ Estadisticos descriptivos [ .
|1 Plastico 5000 Tablas v [Viaible: G de 9 iarihjes
Plastico YEAR Iy Camparar medias Y FIT 1 —X-I ]
; iggg iggi mz:::z:;::;i?:;:[aralizadns : 7 50142 YERR, el périodic [t Earlable:s:.
R % JHMONTH, period 12 [M Plastico _ —
i3 4496 2002 o ; 2 28094 GaDate. Farmat: MMM E & biuste para Plastico de £9 |
4 4491 2002 ﬁegres_io’n y 1308095 & Enor para Plastico _de. Bestablecer |
5 AEGE 2002 Logineal » 18 53468 4,@95% LCl para Plésn?o Concel
E| 455 2002 Clasficar v §4.54780 ¢ 95% LCS para Plsticc Etiquetas dal eje del tismpo: [
i 4724 2002 Reduccién de datos: » b5 72135 S ET del ajuste pata Pl E | ﬂl
g 4951 2002 Escalas . F 3 55004 R
13 jg;g iggé ruebas iRt e * é?enaTJ;wdelos,... ° [ Transfomacian log ratural
Supervivencia » Aplicar modelos... ™ Diferenciar |1_
il i 202 Respuesta mlltiple L : ™ Diferenciar ciclo: F
12 5082 2002 Analisis de walores perdidas... Rz e.x'poner i
13| 4039 2003 Toiias copioins ) Autarregresidn... Periadicidad actual 12
14 4054 2003 Control de calidad N .
15 4340 2003 Curva COR. Desc.o.mposlqon'esl ™ Ui ardfico por varable Lineas temporales... I Formata... |
18| 4913 2003 7 PR3 T
17 4871 2003 5 hAY 2003 A5 05 0e 58 13,00 I 4537 98021 5271 49040 159 59661
18] 4901 2003 5 JUr 2003 4F  Autocorrelaciones... 4500 83439 513440994 150 0048
19| 4854 2003 7 JuL 2003 A C°”e'°"“°“ef R ABE2 32265 E2BE 53377 150 5OEE5
20 4750 2003 8 AUG 2003 4795 13535 | -45 13535 4478 37541 5111 39529 159 59905 -
Ak [\Vista de datos £ Vistadevariskles £ T T FRaeEnaa s Bl | ] e |
Secuencia |5PS5 El procesador. estd preparado [ ,_,-F
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m Plastico

Ajuste para Plastico
— de ARIMA, MOD_B,COH

P LDE W
(—=0L0E L300
(=010 I
(=0 DE iy
=010 KT
[=E00E 100

5.000+

7000

5.000-

5.000+

4,000+

Numero secuencial

Andlogamente, con la instruccion Analizar/Series temporales/Grafico de secuencia se obtiene la
representacién de los errores del modelo estimado, que presenta una estructura aleatoria, hecho

favorable como verificacion del diagnéstico de la modelizacién ARIMA realizada.

~LIDE Nw'T
=010 100
ooz anr
~0I0Z ddv
~=010Z NYT
~800Z 100
=800z nr
~E00Z ddv
=800 Nw'T
800z 120
~eoozanr
=800Z ddv
800z NwT
=200Z 100
FLo0zanr
2002 ddv
L1002 NY'T
800z 120
ooz anr
o900z ddv
=800 NwT
~E00Z L0
ez anr
5002 ddv'
5002 NwT
=00 100
~roozane
FF00T ddv
~F00Z NY'T™
~E00Z 100
~=EDDZ N
~EDDE ddv
—E00Z NwT
~I00Z 100
Fconzanr
=Z00Z ddv
200z NwT

400,00000-

200,00000

0,00000-
200,00000-
400,00000

NOD ‘8 AOW ‘YINIHY @p 021se|d eJded Jo.ig

-500,000004

Namero secuencial
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Fichero: farma.sav

2002 2003 2004 2005 2006 2007
Enero 5000 5039 5550 7367 5818 5572
Febrero 4965 5054 5657 6934 5982 5744
Marzo 4496 4940 6010 6506 6132 6005
Abril 4491 4913 6109 6374 6111 6239
Mayo 4566 4871 6052 6066 5948 6523
Junio 4585 4901 6391 6102 6056 6652
Julio 4724 4864 6798 6204 6342 6585
Agosto 4951 4750 6740 6138 6626 6622
Septiembre 4917 4856 6778 5938 6591 6754
Octubre 4888 4959 7005 5781 6302 6712
Noviembre 5087 5004 7045 5813 6132 6675
Diciembre 5082 5415 7279 5811 5837 6882
2008 2009 2010
Enero 7011 6954 5627
Febrero 7140 6551 5679
Marzo 7197 6022 5455
Abril 7411 5974 5443
Mayo 7233 6052
Junio 6958 6033
Julio 6960 6030
Agosto 6927 5944
Septiembre 6814 5543
Octubre 6757 5416
Noviembre 6765 5571
Diciembre 6870 5571
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