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ADVERTENCIA

Este libro no debe ser leido por tedricos puros, que no creen en la estadistica como herramienta de
desarrollo para otras areas.
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INTRODUCCION

Dentro del espectro econémico nacional
existen indicadores cuyo andlisis y estimacion en
el tiempo tienen importantes aplicaciones para la
comprension de las coyunturas actuales y
prevision de escenarios futuros. Asi, resultan de
mucho interés el indice de Precios al Consumidor
y las componentes que integran la canasta familiar,
los indicadores de Produccién y los indicadores
Sectoriales (Agricultura, Pesca, Mineria,
Manufactura, efc).

La construccion de estos indicadores, como
el IPC, implica la combinaciéon de muchas
variables, cada una de las cuales tiene sus propias
caracteristicas y su propio comportamiento
estadistico. En tal sentido, la estimacion por Series
de Tiempo usando indicadores resulta siempre
una tarea dificil, mas aun cuando el proceso
estocastico en el tiempo que los genera tiene una
estructura que integra otros procesos. De ahi
que muchos esfuerzos realizados por alcanzar
buenos prondsticos, en estos casos, no sean
consistentes y deban ser frecuentemente
reformulados.

Este trabajo esta dirigido a profesionales no
necesariamente estadisticos que necesitan analizar
y pronosticar series de tiempo econémicas usando
métodos estadisticos. Su contenido se basaen las
notas de clase desarrolladas en el curso de Series
de Tiempo dictado en la UNMSM durante 20 afios
y que han sido desarrolladas tomando como
fuentes los textos clasicos de autores como: Box &
Jenkins, Morettin y Uriel. Nuestra intencion es
poner al alcance del lector la rigurosidad de
conceptos estadisticos con explicaciones sencillas,
obviando demostraciones y buscando la aplicacién
sin pasar por alto, donde se requiera, los
supuestos a considerar. El texto hace un amplio

uso de los programas PASW (SPSS vs 18), Minitab
vs 16, EVIEWS vs 7.0 para ilustrar la aplicacién
de cada método, presentando la guia que facilita
su aplicacién.

En el primer capitulo, se inicia con una
introduccién a las series de tiempo, en la cual
presentamos los conceptos, herramientas
fundamentales y esquemas que tratan de ubicar
al interesado segun la aplicacion que realizara;
en este capitulo también se desarrollanlas técnicas
de tratamiento preliminar de series de tiempo, las
cuales son una aplicacién del andlisis exploratorio
de datos, toda vez que un requisito fundamental
para una buena modelizacion es tener informacion
depurada y un buen conocimiento del
comportamiento de la serie.

En el segundo capitulo, se desarrolla el
enfoque de descomposicion, en el cual se realizan
las estimaciones de los componentes de la serie:
Tendencia, Ciclos, Estacionalidad y Aleatoriedad.
Adicionalmente se presentan los métodos de
suavizacion exponencial y suavizacion de Holt &
Winters para pronosticar la serie de manera
integral. También se desarrollan los modelos para
curvas de crecimiento y crecimiento limitado. El
capitulo finaliza con una seccion de comprobacion
de la eficacia de la estimacion y los prondsticos de
las series que mejor se ajustan a estos modelos.

En el tercer capitulo, se presenta el enfoque
de dominio del tiempo con apoyo del dominio de
frecuencias (espectros). Finaliza con una seccién
de aplicacion de estos métodos a series
econdémicas. Se incluye un anexo de las
modelizaciones de las series que fueron
consideradas para las aplicaciones ARIMA.

En la parte final del documento, se muestran
las bases de datos de todas las series.

Andlisis de Series Cronoldgicas, Aplicadas a Series Econémicas e 7
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CAPITULO |

Anélisis de Series Cronoldgicas, Aplicadas a Series Econémicas e 9



Centro de Investigacion y Desarrollo

10 o Analisis de Series Cronoldgicas, Aplicadas a Series Econémicas



1.1 Conceptos Basicos

¢De donde surgen las series de tiempo?
¢Qué las caracteriza? ;Cudl es el objetivo en
el Andlisis de Series de Tiempo? ;Cudles son
las principales herramientas de las Series
de Tiempo?

Toda serie de tiempo proviene de un "proceso
estocastico" que lo genera. Formalmente
hablando, diremos que:

“Un proceso estocdstico es la familia de
variables aleatorias definidas en un
espacio de probabilidades (2,4, 7).

Siendo T el conjunto de Z={0, 1, +2, +3,...}.
Como w t € T, Z(t) es una v. a. definida ). Z(t) es
una funcién de dos argumentos

?,Vx
teT weQ

Para cada w € £ se obtiene una funcién de t, es
decir, una realizacién del proceso.

Una serie de tiempo es una realizacion
de un proceso, en forma secuencial y en
intervalos regulares en el tiempo, que

tiene un inicio (tp) y un fin (t,).

Ejemplos:
1. Series Economicas;:
a. Venta mensual de pollo en Lima
Metropolitana. Enero 1990 -Diciembre
2009.
b. Volumen de Exportaciones
Manufactureras. Perd. Enero 1990 -
Diciembre 2009.

Centro de Investigacion y Desarrollo

2. Series Demograficas:
a. Poblacién Anual. Peru. 1970-2009.
b. Total de Nacimientos mensuales. Lima
Metropolitana. Enero 2000-Mayo 2008.
3. Series Fisicas:
a. Precipitaciones pluviométricas diarias.
Cusco. Noviembre 2005 - Diciembre 2005.
b. Temperatura promedio mensual.
La Libertad. Julio 2008 - Julio 2010.

Tema de Discusién:

El Indice de Precios al Consumidor
(IPC), estd definido como un
Indicador Estadistico que muestra
las variaciones promedio de los
precios de los bienes y servicios
consumidos habitualmente por el
conjunto de familias de diversos
niveles de ingreso, en una
determinada drea geogrdfica; mide
tnicamente la Evolucién de Precios.
Segtin esta definicién, ;puede ser
considerada como una serie de
tiempo? ;Cudl es el proceso que la
genera?

Caracteristicas de un Proceso Estocastico
en t:

Gaussiano: Las variables aleatorias que
conforman el proceso estocastico Z, provienen
de una distribucion normal.

Estacionario: El término esta asociado con el
concepto de "estabilidad" en el tiempo. Sin
embargo, se conocen dos formas de
estacionariedad:

- Estacionariedad en sentido débil (o en sentido
amplio): La esperanza y la varianza del
proceso se mantienen constantes con relacion
al tiempo.

E(Z) =k V(Zo) = 0?

Anélisis de Series Cronologicas, Aplicadas a Series Econdmicas e 11



Centro de Investigacion y Desarrollo

- Estacionariedad en sentido estricto: La
distribucién de probabilidad del proceso es
invariante para cualquier momento en el
tiempo. Por lo tanto, la esperanza y la
varianza también son invariantes.

fx (X5 Xuj t1 ey ) = (X5 evee Xy T+ € e ta+ €)

No Markoviano: La ocurrencia en el momento
"t" se relaciona por la ocurrencia en "t-k". Es decir,
existe asociacion entre el momento actual y el
pasado del proceso.

ENFOQUES PARA EL ANALISIS DE SERIES
DE TIEMPO:

En un andlisis de Series de Tiempo, como en
cualquier analisis datos, lo que se procura es
obtener un modelo estadistico que describa el
fendémeno de manera parsimoniosa (econémica
en término de los parametros). Existen tres
enfoques para el tratamiento de las series de
tiempo, que de acuerdo con el objetivo y a las
caracteristicas de la serie pueden ser aplicados:

Enfoque de Descomposicién.- Es también
considerado el enfoque "tradicional”. Utiliza los
modelos de error y de descomposicion.

Los modelos de error representan el
comportamiento de las series de tiempo en base a
una parte "sistematica" y una parte "aleatoria"
(denominada error). En la practica, se trata de
estimar los parametros de un polinomio (de grado
k) o de una curva de crecimiento o crecimiento
limitado (exponencial, exponencial modificada,
gompertz, logistica). Para pronosticar se evalla
la funcién que representa la parte sistematica en
t+k, donde k es el paso adelante en el tiempo.

Una mejora a los modelos de error, son los
modelos de suavizacién exponencial, con los
cuales también se basan en la forma polinémica
de la serie pero con parametros no fijos, sino que
se van actualizando en el tiempo.

12 o Andlisis de Series Cronoldgicas, Aplicadas a Series Econémicas

Los modelos de descomposicion propiamente,
suponen que en general una serie de tiempo esta
constituida por cuatro componentes que son:
Tendencia (T), Ciclos (C,), Estacionalidad (E,) y
Aleatoriedad (A,) o también conocido como
componente irregular. Las dos primeras son
consideradas, componentes a largo plazo;
mientras que las ultimas se denominan,
componentes a corto plazo.

Toda vez que una serie forma parte de un proceso,
la no observacién de una de los componentes no
debe ser considerada como que "no existe",
simplemente debe asumirse que en forma
deterministica no es observada, pero que
"probabilisticamente” puede estar presente.

El tratamiento por los modelos de descomposicidn,
empieza por la identificaciéon de la forma y
caracteristicas de cada componente, lo cual se
puede hacer de manera inicial mediante la
observacion del grafico de las series originales,
pasando luego a estimar de manera individual
cada una de ellas, para lo cual se elimina
momentaneamente la componente estimada.
Posteriormente, las estimaciones de los
componentes pasan por un proceso de integracion
para obtener la estimacién de la serie.

Para integrar los componentes es necesario
determinar previamente el tipo de modelo de la
serie. Los modelos pueden ser:

Aditivo Z =T +C +E+A
Multiplicativo : Z =T *C*E *A,
Mixto : Z =T *C *E +A

Es conveniente recalcar que no necesariamente
todas las componentes deben estar presentes en
el modelo en forma deterministica.



Enfoque de Dominio del Tiempo.- Se basa en
la asociacion de cada valor de la serie con su
propio pasado inmediato mas una variable

Centro de Investigacion y Desarrollo

puramente aleatoria denominada "ruido blanco".
Son los llamados modelos ARIMA o modelos de
Box & Jenkins.

Estos modelos se originan a partir del estudio de los procesos que los generan, que pueden ser:

Procesos de Media Movil (MA(q) )

7= o + at — 91 dt-1 — 92 at-2 -.....'eq dtq

Autorregresivos: AR (p)

7:=0 +@ (Ze1+ 02 Zip+ .+ @ 7y +ay

Autorregresivos de Media Mévil: ARMA (p, q)

7i=9 +@ (Ze1+ P2 Zio+ ...+ @ p Zt—p +ar-01ac1-0za2 """-eq Atq

A partir de estos modelos se original los ARIMA,
SARIMA, ARCH, GARCH, VAR, etc.

Enfoque de Dominio de Frecuencias.- Este
concepto se basa en los trabajos realizados por
Sir Franz Arthur Friedrich Schuster (1851-1934)
quien fue un fisico aleman-britanico que realizo
trabajos relacionados con la electroquimica y la
espectroscopia aplicando el analisis armonico.

Schuster supuso que un proceso es una suma
de arménicas en diferentes frecuencias y
amplitudes, de tal manera que si podiamos
determinar qué frecuencias son las mas importantes
en un proceso, podriamos caracterizar lo mas
sustancial de éste. Para ello Schuster cred una
herramienta conocida como el Periodograma
mediante la cual se descompone una serie en
todas las posibles frecuencias y se le asocia una
intensidad a cada una de ellas. El investigador,
puede descubrir de esa forma cuales son las
intensidades mas altas y asi determinar a qué
frecuencias corresponde.

El periodograma de Schuster se construye a partir
de la descomposicién arménica de la serie en
senos y cosenos de diferentes frecuencias y
amplitudes, obteniendo:

Iw) = (a(w))? + Bw)Y

Donde.

1
) =— E Y, Wit
alw) = ¢ sen{wt)

i |
b(w)=— Y. cosi wt!
(w) “Z ¢+ cos{ wt)

con w = frecuencia angular w € (-Tt, ).

La evolucién del trabajo de Schuster, nos lleva al
analisis de la funcidn espectral, cuya herramienta
es el espectro que sigue tomando como base el

oc

1 e
flw) = 2=\ Yo +2 Z y; cos(jw)
i=1

Anélisis de Series Cronolégicas, Aplicadas a Series Econdmicas e 13
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Es decir, el espectro es la transformada de Fourier
de la funcion de autocovarianza. Esto hace ver la
estrecha relacion que existe entre el enfoque del
dominio de frecuencias y el enfoque del dominio
del tiempo (modelos ARIMA) en el cual la funcién

¥ desempefia un papel muy importante tanto
para la identificacién como en la modelizacion.
Finalmente, el espectro sera usado también en la
fase de validacién del modelo a través del analisis
del espectro residual.

CUADRO N° 1.1
Herramientas Previas para el Analisis

Objetivo Herramienta | Comentario

La revision de la serie completa, dato por dato, asi como la inspeccion del gréfico de secuencias
permitira descartar o explicar:

- Datos faltantes.
- Falta de regularidad en la secuencia de registros.

Descripcion Gréfico de Secuencia/ Estadisticas - Posbles errores en la digitacion.

Es importante distinguir entre el valor “0” por naturaleza de la serie, del valor “0” por ausencia de
registro. Igualmente la irregularidad en la secuencia de registros puede ser accidental, como
consecuencia de una falta de registros, o natural como en el caso de series provenientes de
semanas laborales. Recuerde que es el investigador, quien toma la decision respecto al periodo de
observacion. Por ende, en el momento inicial del trabajo se debe decidir si es necesario excluir del
andlisis aquellos periodos en los cuales la serie presentd un comportamiento “aparentemente”

General de la Serie Descriptivas

proveniente de otro proceso, luego de lo cual experimenta un cambio drastico y se convierte en el
proceso actual.!

Identificacion del

Grafico de

Se ha dicho en péarrafos anteriores que la serie puede pertenecer a un modelo aditivo, multiplicativo
o mixto. El grafico de dispersion vs. nivel permite “confirmar” si la serie puede ser modelada como
un multiplicativo. En los modelos multiplicativos, el gréfico de dispersion vs. nivel presenta

Identificacion de
Tendencia y Datos

Atipicos

Cajas Simples +
Grafico de Periodograma + Grafico

de Secuencia

Tibo de Model Dispersion vs. Nivel + Grafico de  |asociacion entre estas dos ponente das por el In[r (nivel) ]y In[dispersion
1po de Wodelo Serie Original intercuartil (dispersion) ]. Recuerde que este gréfico no es determinante, sino que confima la
pecha de modelo multiplicativo o mixto que usted puede intuir a partir de la visualizacion de la
gréfica de la serie original.

La identificacion del tipo de tendencia puede realizarse por simple inspeccion del gréfico de la serie
original, cuando la presencia de otras componentes no impide su visualizacion. De lo contrario, se
puede hacer uso del grafico de cajas simples, en el cual cada caja representa una agrupacion de

unidades menores en el tiempo. De esta forma si la serie es de:

Grafico de Registro mensual , cada caja representa 1 afio (12 meses)

Registro semanal, cada caja representa 1 mes (4 semanas)
Registro diario, cada caja representa 1 semana (5/7 dias)
Registro diario, cada caja representa 1 mes (30 dias)

La disposicion general de las cajas nos sugerira un tipo de tendencia, que puede ser:

- Polinémica: Lineal, cuadratica, cubica (polinomios de mayor orden estan vinculados con la
presencia de ciclos)

- Curva de crecimiento: Exponencial
- Curva de crecimiento limitado: Exponencial modificada, logistica, Gompertz.

El periodograma es una herramienta que también permite detectar la presencia de tendencia
creciente, ya que se manifiesta con una alta intensidad en la frecuencia “0".

Identificacion de

Estacionalidad

Gréfico de Cajas Agregadas +
Gréfico de Periodograma + Grafico
de
Series Superpuestas + Grafico de

Secuencias

La ionalidad es una p que presenta un patron periédico a corto plazo. Para la
identificacion de la estacionalidad se sugiere iniciar con el grafico de cajas agregadas, en el cual si
la serie es de:

Registro mensual, cada caja representa 1 mes de todos los afios.
Registro semanal, cada caja representa 1 dia de la semana
Registro diario, cada caja representa 1 dia

La disposicion general de las cajas nos debe sugerir el patron estacional de la serie. Sin embargo,
una herramienta bastante mejor para determinar la presencia de estacionalidad asi como el periodo
de la estacionalidad, es el periodograma, en el cual las intensidades mas altas corresponden a
frecuencias caracteristicas, cuyo valor inverso corresponde a los periodos de interés en la parte
estacional.

El gréfico de series superpuestas es un recurso mas modesto para detectar estacionalidad, es de
utilidad cuando con anticipacion se conoce el posible orden de la estacionalidad (S) y simplemente
se quiere verificar su presencia. Cada grafica superpuesta equivale a partir la serie segun KS,
donde K=1,2,... y graficarla una sobre otra en simultaneo. Si efectivamente hay estacionalidad en
realidad se vera un solo patron en todas las graficas.

Continua.

" Para los interesados en este tema, se les recomienda ver el capitulo 12. Anélisis de Intervencion del libro Analise de las Séries
Temporais de Pedro A. Morettin
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Conclusion.

Identificacion de
Gréfico de Periodograma
Ciclo

Al hablar del ciclo, estamos tratando de una componente a largo plazo con una periodicidad S >
12 (en el caso de registros mensuales). No tiene sentido hablar de ciclos en series cuyas
periodicidades son menores a 1 afo. Para detectar la presencia de ciclos, debemos contar con
una cantidad suficiente de afios (minimo 11 afios) a fin de observar su patron de repeticion. Para
la deteccion de ciclos se sugiere el uso del periodograma en el que, de forma similar a la
estacionalidad, la intensidad méaxima corresponde a la frecuencia caracteristica, cuya inversa
equivale al periodo del ciclo.

Diagnéstico Gréfico de la Serie Original + Grafico
Preliminar de la de
Dispersion vs. Nivel + Gréfico del

Estacionariedad
Correlograma.

La estacionariedad es la caracteristica de “estabilidad” de la serie, que no debe ser confundida
con la estacionalidad. La inspeccion general de la serie por medio del grafico de la serie original
nos da una idea de la estacionariedad en nivel y en variabilidad si podemos observar que el
comportamiento de la serie no presenta cambios en su tendencia o en su variabilidad. Sin
embargo una vez que se sospecha que la serie no es estacionaria en variabilidad, podemos
confirmar esta sospecha mediante el grafico de dispersion vs. nivel .

Para su elaboracion se agrupa la serie por afios (series mensuales) o meses (series diarias), etc.

Se grafica la pareja de puntos formados por LnDCi (logaritmo de la dispersion intercuartilica del i-
ésimo afio) y LnME: (logaritmo de la mediana del i-ésimo afio). Si los puntos aparecen como una
nube dispersa, se confirma que la serie es estacionaria. Si los puntos sugieren una pendiente
lineal, se confirma la no estacionariedad en variabilidad, en cuyo caso se podra buscar una
transformacion no lineal que estabilice la serie. Si de la inspeccion de la serie original se observa
que la serie no estacionaria en nivel. Podemos proceder a observar el grafico de las
autocorrelaciones simples de la serie (correlograma). En este la no estacionariedad se manifiesta
como:

Autocorrelaciones que decrecen muy lentamente.
Al laci muy altas o por encima de -10 1)
Autocorrelaciones que crecen en lugar de decrecer.

En algunos casos la estabilidad de la serie por nivel, es posible conseguirlo aplicando diferencias
finitas a la serie. En quier caso la aplicacion de o de diferencias finitas debe
realizarse en forma parsimoniosa (menor cantidad posible de parémetros y de tratamiento a la
serie original). En el caso en que una serie presente problemas de estacionariedad tanto por
variabilidad como por nivel, primero se tratara el problema de variabilidad, por transformaciones
no lineales y luego el problema de nivel por diferencias finitas.

Terminologia:
Variable observada Zt puede ser:

- Continua - Unidimensional
- Discreta - Multidimensional

Variable "tiempo (t)" puede ser:

- Continua - Unidimensional
- Discreta - Multidimensional

Objetivos del Analisis de Series de Tiempo

1.2 Tratamiento Preliminar de la Serie

El tratamiento preliminar de la serie se basa en
una inspeccion inicial cuyo objetivo es verificar la
calidad de los datos con los que se va a trabajar.

En tal sentido, el investigador debera cerciorarse:

m Que no tengamos errores de digitacién: Se
debe poner especial atencién a los datos
sospechosamente grandes o sospechosamente
pequefios, consultando con la fuente original de
registro y tratando de encontrar una explicacion

documentada de lo que origin6 ese dato.
Frecuentemente, los errores de digitacidn son la
principal fuente de datos outliers o atipicos.

m Verificacién de la validez de la informacion:
Debemos asegurarnos de la validez de la
informacién verificando la fuente de procedencia,
el periodo, unidad de la variable de interés y
ubicacién geografica de referencia. Ademas es

Anélisis de Series Cronologicas, Aplicadas a Series Econdmicas e 15
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muy importante decidir la unidad de registro en el
tiempo que se usara para trabajar. Esta decision
debe ser tomada de acuerdo con el objetivo que
se persigue.

m Resolver el problema de datos faltantes si es
que lo hubiera: No hay que confundir un registro
que por naturaleza es "0" porque en ese momento
en el tiempo la variable no presenté movimiento,
del "0" por "omision" en el registro, pérdida del
dato o en la digitacién, lo cual equivale a un error
humano. En este Ultimo caso, se debe proceder a
recuperar la informacién correspondiente

recurriendo primero a las fuentes. De no ser posible
recuperar el dato, recién se procede a "estimar"
el dato faltante por técnica de prorrateo, la cual
frecuentemente es el promedio de los datos
vecinos o de los meses correspondientes (si la
serie es estacional).

m En caso de trabajar con series monetarias es
preferible expresarlas en valores constantes
mediante el uso de un deflactor adecuado, el cual
frecuentemente es el IPC.

Y =(Y,/1PC,)*100

deflactador

PLANTILLA N° 1 Graficos de las series en estudio

i Grafico N° 1.1
PERU: PESCA PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO, 1991 - 2009
(Miles de toneladas métricas)

Grafico N° 1.3
LIMA METROPOLITANA: IPC, 1994 - 2009
(Afio Base 2009=100,0)

Grafico N° 1.5
PERU: PBI, 1991 - 2009
(Afio Base 1994=100,0)
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! _ Grafico N° 1.2
PERU: EXPORTACION HARINA DE PESCADO, 1992 - 2009
(Miles de toneladas métricas)

Grafico N° 1.4
PERU: VOLUMEN DE PRODUCCION DE AGUA, 1993 - 2009
(Milimetros cubicos)

| | | | | | | || [ I||

’ | | i
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| \ f | I IR Y

| | |'I||'|.|"|' 'Ir. il'l
1R} |

Grafico N° 1.6
PERU: PBI- TOTAL INDUSTRIAS, 1991 - 2009
(Afio Base 1994= 100,0)



Grafico N° 1.7
PERU: PBI - MANUFACTURERA, 1991 - 2009
(Afio Base 1994 = 100,0)

i Gréfico N° 1.9
PERU: VOL. VENTA - HARINA DE TRIGO, 1991 - 2009
(Miles de toneladas métricas)

i Grafico N° 1.11
PERU: VOL. VENTA - LECHE EVAPORADA, 1991 - 2009
(Miles de toneladas métricas)

Grafico N° 1.13
PERU: VOL. PROD. ELECTRICA, 1991 - 2009
(Giga wattios - hora)

Fuente: INEI
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] Grafico N° 1.8
PERU: PBI - COMERCIO, 1991 - 2009
(Afio Base 1994 = 100,0)

Grafico N° 1.10
PERU: VOL. VENTA - ALIMENTOS BALANCEADOS - AVES, 1991 - 2009
(Miles de toneladas métricas)

. Grafico N° 1.12
PERU: VOL. VENTA DE ACEITE VEGETAL, 1991 - 2009
(Miles de toneladas métricas)
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1.3 Analisis Exploratorio de Datos

El analisis exploratorio de la serie tiene por finalidad
describir el comportamiento de la serie resaltando
sus caracteristicas mas importantes.

Las caracteristicas mas importantes a observar
son:

Tendencia

Estacionalidad

Tipo de Modelo

Ciclos

Estacionariedad por Variabilidad
Estacionariedad por Nivel

Presencia de Outliers o Datos Atipicos

A continuacién, detallaremos las herramientas del
analisis exploratorio que nos permitira describir
las caracteristicas mencionadas y el modo de uso
con el programa PASW (SPSSvs18).

a. Construccion de cajas simples y agregadas

Las cajas simples se construyen agrupando los
datos por afios y ordenandolos en forma
ascendente, (0 descendente), dentro de cada
agrupacion anual. De esta manera, cada caja
resume el comportamiento de un afio. Mas
adelante veremos que este tipo de grafico, es muy
aplicado para identificar el tipo de tendencia de la
serie.

18 o Analisis de Series Cronoldgicas, Aplicadas a Series Econémicas

Las cajas agregadas se construyen agrupando
los datos por meses (si se trata de series de
registro mensual) y se procede a ordenar los datos
en forma ascendente (o descendente) dentro de
cada grupo (mes). Cada caja resume el
comportamiento de un mes, de este modo, el grafico
muestra de manera comparativa las 12 cajas
representando a los 12 meses del afio.

Estos gréaficos de cajas simples y agregadas
pueden ser adaptados al caso de series horarias,
diarias, semanales, trimestrales, etc.

Los elementos que en general intervienen para la
construccion de las cajas son de tipo estadisticas
de orden: Medianas (Me), Cuartil inferior (Cl),
Cuartil superior (CS), Paso, Dispersion
intercuartilica (DC), cohorte inferior, cohorte
superior, limite inferior, limite superior.

Ejemplo:

1. Mostrar el procedimiento de construccion del
Grafico de Cajas Simples usando la serie
mensual IPC.

Solucion:

A.- Como la serie es mensual y uno de los
objetivos del grafico de cajas simples es
visualizar el tipo de tendencia de la serie, se
eligen como agrupacién "los afios"

B.- Ordenamos en forma ascendente los datos
dentro de cada grupo (afio)
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Para la obtencién de los estadigrafos se usa:

MEDIANA = Me = [X(,/5) + X1 /2 4171/ 2

CUARTIL INFERIOR = CI = [X(,/4) + Xn/4 +17]/2

CUARTIL SUPERIOR = CS = [X(31/4) * X(3n/4 1)1/ 2

DISPERSION INTERCUARTILICA #;NOMBRE?

PASO =P =1.5*DC

COHORTE INFERIOR #;NOMBRE?

COHORTE SUPERIOR #;NOMBRE?

LIMITE INFERIOR = LI = Si (X,,;, >= CHI)

LIMITE SUPERIOR = LS = Si (X, <= CHS)

AAAAAAAAA
NG N N N N NG NG NG PN
OO NOY OB W N —
—_— = =

* Sea n = Nimero total de Datos de la Serie

Si el minimo valor de la serie (o el
maximo) no cumple con la desigualdad
(1.8), este se considera como un
punto discordante, y se descarta como
limite inferior, de la misma manera
para el siguiente valor, hasta obtener
el dato que si cumpla con la
desigualdad. (Anadlogamente para el
limite superior).

Para obtener estos resultados en el PASW,
procedemos de la siguiente manera:

i. Seleccione el menl Datos y la opcién
Segmentar archivo.

i. Aparecera una ventana en donde
optara por:

¢ PC.LMA METROPOLIT...

ol wes

o FECHA 8 Comparar los grupos

©) Anaizar todes bbs £as0s, no crear grupos

(3 Organizar s resulados por grupos
Grupos basados en:

(& Ordenar archive segin variables de agrupaciin

() Elarchivo ya estd ordenado

Estado actuat El andkss por grupos asti desactvado,

(L pcestar ] (__pegar ] (Resablocer [ Cancelar ][ Ayuca |

iv. Para la obtencion de los estadisticos
descriptivos, elija el menu Analizar y la
opcidn Frecuencias, aparecerd una
ventana en la cual realizara lo siguiente:

e [egmscos. |

ol wio & PCLWAMETROPOLT..|
(Lcamps. )
1= - ]
- ~=|

' Mostrar tabiss de frecusncias

v. Presione en el botén Estadisticos y
seleccione lo siguiente:

8 Frecuencins - Estadisticos

Valres percenties Tendencia central

o tuarties L] Meca
| Funtos g carte para; | grupes gunles B'Il«_uni:
T Percenties: 7] woas

[ Suma

Les vaiores son puntos medos de grupcs

Dispersin Distribucién
[ Desviocion fiics ¥ Ninmo 2] Asimesria
- Varianza o g ] custesis
¥ Rango TIET media

i. Aceptar

20 « Andlisis de Series Cronologicas, Aplicadas a Series Econdmicas

vi. Escoja Continuar y Aceptar. Obteniendo como
resultado:
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CUADRO N° 1.4
LIMA METROPOLITANA: ESTADIGRAFOS DEL IPC, SEGUN ANO EN EL PASW, 1990 - 2009
(Afio Base: 2009=100,0)

Aio Mediana Rango Minimo Maximo Percentiles
25 75
1990 ,90 8,88 ,15 9,04 ,29 6,74
1991 16,33 10,97 10,65 21,62 12,73 19,85
1992 28,33 11,50 22,38 33,88 25,39 31,23
1993 42,33 11,73 35,52 47,26 38,54 45,20
1994 52,10 6,40 48,13 54,53 50,33 53,52
1995 57,76 5,37 54,73 60,10 56,25 58,98
1996 64,38 6,37 60,85 67,22 62,77 65,99
1997 70,29 4,02 67,54 71,57 68,53 71,03
1998 75,37 3,82 72,21 76,04 74,18 75,78
1999 77,64 2,82 75,87 78,69 76,69 78,20
2000 80,23 2,88 78,75 81,63 79,65 81,40
2001 81,99 ,87 81,53 82,40 81,82 82,07
2002 82,12 2,05 81,07 83,12 81,64 82,70
2003 84,18 1,86 82,95 84,82 83,68 84,26
2004 87,45 2,50 85,27 87,78 86,58 87,55
2005 88,56 1,43 87,65 89,08 88,25 88,70
2006 90,27 1,36 89,53 90,89 90,08 90,39
2007 91,91 3,53 90,10 93,63 90,69 93,03
2008 97,19 6,02 93,84 99,86 95,72 99,04
2009 99,93 ,49 99,78 100,27 99,87 100,20
Fuente: INEI

vii. Para el diagrama de cajas, seleccione el menu
Gréficos, Cuadros de didlogo antiguos, Diagrama

de Cajas. Escoja la opcion simple y definir.

83 Defirsr chasgrrma de Coja simple: Resimenes pom gupos de casos

arable [ ” ]
Aues % [P eciwaverroroLrana Fg R,
fa FECHA Ele de cabegeriaa:
22

Enquetnr ibg casos mediants:

e

| Fanel medanis
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Plantilla N° 2 Graficos de Cajas Simple para Series en Estudio

Gréfico N° 1.14

PERU: PESCA PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO, 1992-2009

(Miles de toneladas métricas)

) Grafico N° 1.15
PERU: EXPORTACION HARINA DE PESCADO, 1992-2009

;”H;i“*““

(Miles de toneladas métricas)

N “;" il

T T T T T T T T T T T T T T T T T
1992 19931994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 200120022003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Grafico N° 1.16
LIMAMETROPOLITANA: IPC, 1994-2009
(Afio Base 2009=100,0)

T T T T T T T T T T T T T T T T T
1992 19931994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 200120022003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

! Grafico N° 1.17
PERU: VOLUMEN DE PRODUCCION DE AGUA, 1993-2009
(Milimetros cuibicos)

I

1994 1995 1996 1997 1996 1989 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Gréfico N° 1.18
PERU: PBI, 1991-2009
(Ao Base 1994=100,0)

N PIPP U St S S S R S P . U P S S S S S S
1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
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1993 1994 19951986 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Grafico N° 1.19
PERU: PBI-TOTAL INDUSTRIAS, 1991-2009
(Afio Base 1994=100,0)

I

1
;”HHH““

i1++

1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 20012002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009



_ GréficoN°1.20
PERU: PBI-MANUFACTURA, 1991-2009
(Afio Base 1994=100,0)

*#f?““*'

i+

1991 1992 1993 19941995 1996 1997 1998 1999.2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

i Grafico N° 1.22
PERU: VOL. VENTA - HARINA DE TRIGO, 1994-2009
(Miles de toneladas métricas)
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. GraficoN°®1.21
PERU: PBI - COMERCIO, 1991-2009
(Afio Base 1994=100,0)

ﬁ
MHHHH‘

PP U S e S e S S S e R S S . S S
199119921993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 20012002 2003 2004 20052006 2007 2008 2009

! Grafico N° 1.23
PERU: VOL. VENTA-ALIMENTOS BALANCEADOS - AVES, 1994-2009
(Miles de toneladas métricas)

T T PR APy T s A oy . v P
1994 1995 1996 19‘37 19‘38 1959 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Grafico N° 1.24
PERU: VOL. VENTA LECHE EVAPORADA, 1994-2009
(Miles de toneladas métricas)

L
;’”!“M
+Hi‘

1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Grafico N° 1.25
PERU: VOL. VENTADE ACEITE VEGETAL, 1994-2009
(Miles de toneladas métricas)

! d

+:“:+***'T

—TTT — T T T T T T T T T
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Grafico N° 1.26
PERU: VOL. PROD. ELECTRICA, 1990-2009
(Gigawattios-hora)

190 199119521993 1994 1905 1996 1997 19961999 2000 20012002 20032004 20052006 2007 20082009
Fuente: INEI

Ejemplo:

2. Mostrar el procedimiento para la
construccion del grafico de cajas
agregadas con la serie mensual IPC.

Solucidn

En el grafico de cajas agregadas de una serie mensual,
cada caja representa 1 mes. De esta manera, se tendrén
12 cajas una junto a la otra, cuya disposicion trata de

mostrar €l patron estacional de la serie (si lo hubiera). El
siguiente cuadro muestra los estadigrafos por cada mes.

Cuadro N° 1.5
LIMA METROPOLITANA: ESTADIGRAFOS DEL IPC POR MES, 1990 - 2010
(ARo Base: 2009=100,0)

Estadigrafos E F M A M ] ] A S 0 N D
Me (mediana) 78.746 79.124 79.552 79959 79973 80.024 80.437 80.814 81.263 81452 79.927 80.109
Ci (cuartil inf) 54.730 55.352 56.112 56.664 57.137 57.599 57928 58.529 58.758 59.057 58.396 58.710
Cs (cuartil sup) | 87.858 87.652 88.221 88326 88438 88.671 88.764 88.604 88.521 88.649 88.011 88.098
Dc (disp. Inter) | 33.127 32299 32.110 31.662 31301 31.072 30.836 30.076 29.763 29.592 29.615 29.387
Paso 49.691 48449 48.165 47493 46951 46.608 46.254 45.114 44645 44388 44423 44.081
Chi (cohort inf 5.039 6.903 7947 9.171 10.186 10991 11.673 13415 14113 14.669 13973 14.629
Chs (cohortsu | 137.549 | 136.100 | 136.386 | 135.819 | 135389 | 135279 | 135.018 | 133.718 | 133.165 | 133.037 | 132434 | 132.179
Li (limite inf) 0.151 0.198 0262 0.360 0478 0.681 1.112 5528 6.290 6.894 7.303 9.036
Ls (limite sup) | 100401 | 100.725 | 101.008 | 101.033 | 101.274 | 101.528 | 101.897 | 102.171 | 102.138 | 101993 | 99.789 | 100.105
Fuente: INEI

A continuacién, mostramos el procedimiento con e

el programa PASW para realizar el grafico de cajas.  [g. > (Prmemsg S
. . . & FECHE, tegorias:
Usaremos en las etiquetas la serie de tiempo IPC. ==
- EDQUEtSr DS THL0S MeCENTY.
i. Para el diagrama de cajas, seleccione el Panei magunte
menU Gréficos, Cuadros de didlogo antiguos, s
Diagrama de Cajas. Escoje la opcion simple -
y definir. En el eje de categorias especificar: -
Comnas .
'Y
B ,
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Plantilla N° 3 Graficos de Cajas Simple para series en estudio

Grafico N° 1.27
PERU: PESCA PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO, 1992-2009
(Miles de toneladas métricas)

"

I‘ ‘ ’I “I: | ‘
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

] Grafico N° 1.29
PERU: PESCA PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO, 1992-2009
(Miles de toneladas métricas)

Grafico N° 1.28
PERU: EXPORTACION HARINA DE PESCADO, 1992-2009
(Miles de toneladas métricas)

i

1 2 3 4 56 7 8 9 1011 12

! Grafico N° 1.30
PERU: EXPORTACION HARINA DE PESCADO, 1992-2009
(Miles de toneladas métricas)

i

Grafico N° 1.31
PERU: PESCA PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO, 1992-2009
(Miles de toneladas métricas)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1112

Grafico N° 1.32
PERU: EXPORTACION HARINA DE PESCADO, 1992-2009
(Miles de toneladas métricas)
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Gréfico N° 1.33

Grafico N° 1.34
PERU: PESCA PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO, 1992-2009 PERU: EXPORTACION HARINA DE PESCADO, 1992-2009
(Miles de toneladas métricas) (Miles de toneladas métricas)
e

il i

1 2 3 45 6 7 8 0 1o 11 12 1T 2 3 45 6 7 8 9 1011 12
] Grafico N° 1.35 ! Grafico N° 1.36
PERU: PESCA PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO, 1992-2009 PERU: EXPORTACION HARINA DE PESCADO, 1992-2009
(Miles de toneladas métricas) (Miles de toneladas métricas)

i i

1 2 34 5 6 7 8 9 101112 1 2 34 5 6 7 8 9 101112
Grafico N° 1.37 Grafico N° 1.38
PERU: PESCA PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO, 1992-2009 PERU: EXPORTACION HARINA DE PESCADO, 1992-2009
(Miles de toneladas métricas) (Miles de toneladas métricas)
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Gréfico N° 1.39
PERU: PESCA PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO, 1992-2009

(Miles de toneladas métricas)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Fuente: INEI

b. Construccion del Grafico Dispersion vs. Nivel

El grafico dispersion vs. nivel basa su construccion
en la asociacion de las estadisticas que resumen la
dispersion de los datos (dispersion intercuartilica) y
el nivel de posicidn central de los datos (mediana).

Para determinar dicha asociacion, se situan los
pares ordenados de los logaritmos de mediana y
dispersion intercuartilica de cada afio en un eje
cartesiano y se busca trazar la recta minimo
cuadrética que asocie a estos puntos. De esta
forma, se puede determinar el valor de la
pendiente de esta recta (p).

Para modelos de tipo Multiplicativo, el valor de la
pendiente (p) es préximo a cero. Sin embargo, es
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importante anotar que el resultado de este grafico
simplemente constituye una ayuda exploratoria que
pemite confirmar la sospecha de modelo multiplicativo
0 aditivo y que no debe ser considerado como una
prueba concluyente para determinar el ipo de modelo.

Ejemplo:

3. Mostrar el procedimiento para construir
el Grafico de Dispersion vs. Nivel usando
los datos de la serie mensual IPC.

Solucién:
a. Ordenamos los datos en forma creciente dentro
de cada afio, como se hizo en el Cuadro N° 1

b.- Obtenemos la informacién necesaria para
llenar el cuadro siguiente:

Cuadro N° 1.6
LIMA METROPOLITANA: NIVEL Y DISPERSION DEL IPC POR ANO, 1994 - 2010
(Aho Base: 2009=100,0)

Estad. | 1994 | 1995 | 1996 | 1997 | 1998 | 1999 | 2000 | 2001

2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010

ME 52,10 | 57,76 | 64,38 | 70,29 | 7537 | 77,64 | 80,23 | 8199

82,12 | 84,18 | 87,45 | 8856 | 90,27 | 9191 | 97,19 | 99,93 | 101,40

DC 2,72 231 2,70 231 127 1,24 145 0,17

069 | 055 095 | 038 026 | 212 2,95 025 0,96

Ln(ME) | 395 | 406 [ 416 | 425 [ 432 | 435 | 438 | 441

441 443 4,47 4,48 4,50 4,52 4,58 4,60 4,62

Ln(DC) | 100 | 084 | 099 | 084 | 024 | 021 | 037 | 475

-037 | -059 | -0,05 | 097 | -135 | 075 1,08 | -1,37 | -0,05

Fuente: Inei
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Se grafican los pares ordenados [ Ln(me), Ln(dc) ]
en el eje de coordenadas cartesianas y se
procede a observar la pendiente minimo
cuadratica que mas se aproxime a esos puntos.
Veamos ahora el procedimiento que en el
programa PASW se sigue para construir el grafico
de dispersion vs. Nivel usando la serie IPC.

i. Para el gréfico de nivel dispersién vs. nivel,
seleccione el menU Analizar y la opcion
Explorar. Especifique el nombre de la variable
(IPC) en la Lista de dependientes y el nombre
de la columna de agrupacion (afio) en la Lista
de factores.

S 4 M S oy R
ol ues & PCLMA METROPOLIT. | :
@ FECHA \..‘:] Li““‘_.]
Linta de faciores: —
o A ey |

Eliquetar ios casos mediante:

Visuskzaciin

© Ambos ) Esipdisticos @) Grificos

(Lacepar ][ pogar || gestaviecer| | cancetar [ ayas |

i. Escoja "Visualizacion" Graficos, y se

desplegara la ventana: Explorar Graficos. En
Diagrama de caja, indique "ninguna“,
desactive el "descriptivo" y marque
"estimacion de potencia” en Dispersion por nivel
con prueba de Levene.

%:if Explorar: Graficos

Diagramas de caja Descriptivos

© Hiveles de los factores juntos _I De tallo y hojas

.| Histograma

© Dependientes juntas

@ Ninguna
["] Graficos con pruebas de normalidad
~Dispersion por nivel con prusba de Levene

© Ninguna

@ Estimacion de potencia

© Transformados g na -

© No transformados

(Contnuer )| cancear || ayuce |

De esta manera obtendré el grafico del logaritmo
de la mediana versus el logaritmo de la dispersién
intercuartil, cuya forma podra confirmar la sospecha
de un modelo de tipo multiplicativo.

En la parte inferior del grafico aparece la pendiente
minimo cuadratica mas proxima para el ajuste de
una recta a los puntos presentados en el gréfico.

Plantilla N° 4 Graficos de Cajas Simple para series en estudio

Grafico N° 1.40

PERU: PESCA PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO, 1992-2009

(Miles de toneladas métricas)

Grafico N° 1.41
PERU: EXPORTACION HARINA DE PESCADO, 1992-2009
(Miles de toneladas métricas)

Dispersian
o
o
o

Dispersién

Hivel
Inclinacion = 1.077 Potencia para transformacion = -.077
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Grafico N° 1.42
LIMAMETROPOLITANA: IPC, 1994-2009
(Afio Base 2009=100,0)
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Grafico N° 1.43
PERU: VOLUMEN DE PRODUCCION DE AGUA, 1993-2009
(Milimetros cubicos)
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HNivel Hivel
Inclinacioén = 2.764 Potencia para transformacion = 3.764 Inclinacién = -7.213 Potencia para transformacion = 8.213
Grafico N° 1.44 ! Grafico N° 1.45
PERU: PBI, 1991-2009 PERU: PBI-TOTAL INDUSTRIAS, 1991-2009
(Ao Base 1994=100,0) (Afo Base 1994=100,0)
o o o
e 0 g =
0, .
L] o
o @ 3 a o = o
o
; s -] o
-5 o al o L]
o o °
o
Nivel Mivel

Dispersian

Inclinacion = .831 Potencia para transformacion = .169

Grafico N° 1.46
PERU: PBI-MANUFACTURERA, 1991-2009

Inclinacion = .846 Potencia para transformacion = .154

Grafico N° 1.47
PERU: PBI - COMERCIO, 1991-2009

(Afo Base 1994=100,0) (Afo Base 1994=100,0)
o e © e 9 ™ £ o
o & C’% o L]
8 o @ § B
o g o z <
Nivel Nivel

Inclinacion = 1.089 Potencia para transformacion = -.089

Inclinacion = 1.053 Potencia para transformacion = -.053
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. Grafico N° 1.48
PERU: VOL. VENTA - HARINADE TRIGO, 1994-2009
(Miles de toneladas métricas)

PERU: VOL. VENTA-ALIMENTOS BALANCEADOS - AVES, 1994-2009

Gréfico N° 1.49

(Miles de toneladas métricas)

Dispersien
Q
o
o
oo
o
o

Dispersion

Hivel
Inclinacion = .891 Potencia para transformacion = .109

] Grafico N° 1.50
PERU: VOL. VENTA LECHE EVAPORADA, 1994-2009
(Miles de toneladas métricas)

Nivel
Inclinacion = .158 Potencia para transformacion = .842

! Grafico N° 1.51
PERU: VOL. VENTADE ACEITE VEGETAL, 1994-2009
(Miles de toneladas métricas)

£ o
: o
8 %
o
o
°
Hivel
Inclinacion = .712 Potencia para transformacion = .288
Grafico N° 1.52
PERU: VOL. PROD. ELECTRICA, 1990-2009
(Gigawattios-hora)
a o
o o

s e © - o o

o o

o
-]
Mivel
Inclinacion = .265 Potencia para transformacion = .735
Fuente: INEI
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c. Construccion del Correlograma

Las autocorrelaciones miden la asociacién entre
los valores de la serie en t y t-k momentos.
Recordemos la formula del coeficiente de
correlacién simple, dados N pares de
observaciones X, y:

De igual forma, dada una secuencia temporal de
N observaciones x;...xy, podemos formar N?1
parejas de observaciones contiguas (x,, X,), (X,,
X,),... (X4 Xy) ¥ calcular el coeficiente de
correlacién de estas parejas.

A este coeficiente lo denominaremos coeficiente
de autocorrelacién de orden 1 y lo denotamos
como r1. Analogamente se pueden formar parejas
con puntos separados por una distancia de 2
unidades en el tiempo, es decir (x,, X,), (X, X,),
etc. y calcular el nuevo coeficiente de
autocorrelacion de orden 2.

De forma general, si preparamos parejas con
puntos separados una distancia k, calcularemos
el coeficiente de autocorrelacion de orden k.

parak=1,2, ...

El gréfico de las autocorrelaciones se
denomina "correlograma" y se espera que
una serie de tiempo que sea estacionaria
presente un patron decreciente de las
autocorrelaciones, siendo siempre las
primeras mayores que las siguientes.
Ademas la primera autocorrelacion debera
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ser menor que la unidad. (En el siguiente
capitulo se detalla el sustento tedrico
correspondiente).

Para las series estacionales, la presencia
de estacionalidad también se ve reflejado en
el correlograma por el patron de repeticion
periodico de las autocorrelaciones a partir
de un valor de estacionalidad "s" que se

repite en sus multiplos 2s, 3s, 4s,.....

Ejemplo:

4. Mostrar el procedimiento de construccion
de las primeras autocorrelaciones de la
serie IPC.

i. Seleccione el menu Analizar, Predicciones y
la opcion Autocorrelaciones.

i. Ingrese la Variable en estudio (IPC)

iii. Active en "Visualizacion" autocorrelaciones.

iv. Elija "Opciones" e indique la cantidad de
autocorrelaciones que deberd presentar el
grafico. Se sugiere que el nimero especificado
(que en adelante llamaremos "K") sea
aproximadamente igual a la cuarta parte de
los datos a fin de que se refleje también la
estacionalidad.

B8 Autocommdaciones | %)
‘arshiss:

o e . (gponme..]

ol AR C-UMA METROPOLITANA [P

ol ves

L.
Traretarmar
Transformacidn iog natural
Visughzacda Difersnciac
! Autscorelacicres ]

V! sutbcorreisciones parciales Perdurdad actuel Hinguna

(L soeptac (__pegar ] (mesabiece: | _cancesr | [ ayuta

Para la serie indicada, el resultado sera el gréfico
que a continuacion se muestra cuyos valores se
presenta en la tabla adjunta.
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Grafico N° 1.53
LIMA METROPOLITANA: CORRELOGRAMA DEL IPC, 1994-2009
(Afo Base 2009=100,0)

Autocorrelaciones

e

Retardo .
Autocorrelacion

1 ,979

2 ,959

3 ,939

4 ,919

5 ,899

6 ,880
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8 841

9

10 ,803

11 ,784

12 ,765

13 ,745

14 ,726

15 ,707 05
16 ,689

17 ,670

18 ,651

19 ,632

20 ,613 15

T T
Fuente: INEI 1.3

e La autocorrelacion de orden 1: p1 = 0.979
indica que lo ocurrido en el momento t se
asocia en un 97,9% respecto a su pasado
inmediato.

e La autocorrelaciéon de orden 2: P2 =0.959
indica que lo ocurrido en el momento t se
asocia en 95,9% respecto a dos momentos
atras en el tiempo.

e La autocorrelacion de orden 20: p2o = 0.613
indica que lo ocurrido en el momento t se
asocia en 60,3% respecto a 20 momentos
atras en el tiempo.

Se espera que las autocorrelaciones de mayor
orden sean menores, es decir, que la asociacion
sea cada vez mas débil conforme pasa el tiempo.

d. Construccién del Periodograma
Teo6ricamente toda serie de tiempo esta
formada por suma de sinusoidales y
cosenoidales (funciones arménicas) en
diferentes frecuencias (w) y amplitudes (alturas
de las ondas arménicas).
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Nim. de retardos
f(t) = A cos(wt) + B sen(wt)

i Porlo tanto seria ideal identificar:

| ¢Qué frecuencias son las mds importantes
| para caracterizar la serie?

| ¢Qué tan importantes son?

! ¢Con qué componente de la serie se
| asocian estas caracteristicas
! importantes?

Semmmmesa ===

En 1898 Schuster idedé una herramienta
exploratoria, cuyo objetivo es detectar las
frecuencias en las que f(t) presentan aspectos
importantes. Esta herramienta recibe el nombre
de "periodograma" y en general se trata de buscar
la asociacién entre frecuencia - intensidad. Para
ello definiremos sus partes principales:

A, B: amplitudes que determinan los valores
minimo y méaximo que toma la funcién.

. f: frecuencia de repeticion de una onda en una
unidad de tiempo.

.w: frecuencia angular ~ w=2m f

. p: periodo, p=2m/w



La frecuencia se relaciona en
forma inversa con el periodo,

de esta manera p = 1/f.

I(w) : intensidad asociada a la frecuencia w, luego:

w) = (a(w))2 + (b(w))2

Donde: 4 (w) = (2/N) T Y. cos(wt)
b(w) = (2/N) X Y. sen(wt)
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Paraw € (0, ) se construye la grafica conocida
como periodograma en el cual interesa ubicar en
qué frecuencia se producen las maximas
intensidades y luego por una relacién inversa
detectar a qué periodicidad corresponden.

En el siguiente cuadro, se detalla los calculos
necesarios para la obtencién de cada uno de los
valores de "intensidad" del periodograma para
cada frecuencia "w".

Cuadro N° 1.7
Construccion del Periodograma de la serie IPC

3 . Frecuencia  Amplitud Amplitud | Intensidad de la
Periodo | Frecuencia . . . .
Angular cosenoidal  sinusoidal frecuencia
[T P F=1/P W=Fx2Pi A(w) B(w) I(w)
1 36 0,03 0,2
2 18 0,06 0,3
3 12 0,08 0,5
4 9 0,11 0,7
5 7 0,14 0,9
6 6 0,17 1,0

El periodograma es una herramienta exploratoria.
A partir del periodograma podemos identificar en
qué periodo la serie presenta una estacionalidad
(o ciclo) de importancia para el estudio de la serie.

El analista debe fundamentar conceptualmente qué
hace que se presente esta estacionalidad o ciclo y
considerar su trascendencia en la modelizacién
de la serie.

Ejemplo:

1.6 Mostrar el procedimiento de construccion
del periodograma de la serie INTENSIDAD
DEL VOLUMEN DE PRODUCCION DE
AGUA, 1990 - 2010

i. Seleccione el menu Analizar, Predicciones
y la opcion Analisis Espectral.

i. Ingrese el nombre de la variable,
marcamos "centrar variables"

ii. Active "periodograma” "por frecuencia”

§% Spectral Plots @

Wanabla(z]
ol VE2R, riot peridc [VE Lj 42 VoL PROD AGLIA MM3 [ACLIA]
-

rSoeciral Window

¥ Ceriler varables
B
Pk
¥ Feriodogram Spectral denshy
]
|

z

8 By frecuency ) By perod

(Lot ) (pome ] (Beset | (conce) (1ot

' HEE

El resultado sera el grafico del periodograma. Sin
embargo, podemos acceder a la sintaxis del
Periodograma especificando los siguientes
comandos en la opcion "pegar”:
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2 ESPAGLM sy - PASW Statlstics Editor de sintads

2 X1

TEET
SPECTAL

Grafico N° 1.8
LIMA METROPOLITANA: INTENSIDAD DEL
VOLUMEN DE PRODUCCION DE AGUA,
1990 - 2010
(Milimetros cubicos)

E .| Transformacién| Transformacion .
i Frecuencia . e —— Periodograma
{ 1 ,00000 ,000 13,827 ,000
L 2 ,00446 -9,366 3,305 11048,375
les Comente rromacen o 3 ,00893 -6,461 -2,044 5143,142
L A e n vertam 4 ,01339 -3,355 -1,423 1487,594
oA ey racaso sk iste nBCa ks 5 ,01786 -1,214 -,018 165,041
. . . L " 6 ,02232 -1,140 -,579 183,210
Esta sintaxis se ejecuta con laopcion "EJECUTAR! Z 02679 2675 063 301,980
que aparece en la barra de mend. 8 03125 -,984 -723 167,003
9 ,03571 ,739 -,296 71,020
. 10 ,04018 -,701 ,297 64,971
De esa manera, podemos obtener el listado  [11 04464 1,338 855 282,452
: : : : 12 ,04911 -,594 -,188 43,524
contem.endo la |pten3|dad y Ias.frecuenmgs de = 05357 % v Tesr
mayor importancia para caracterizar la serie. La |14 05804 -503 -,050 28,629
tabla siguiente muestra sélo una parte del listado {5 06250 2231 221 11438
. . 16 ,06696 -,024 ,607 41,272
resultante; sin embargo usualmente examinamos  [+7 0143 825 704 731685
sblo las primeras 20 o 25 frecuencias. 18 07589 1,564 1,092 407,518
19 ,08036 -3,046 149 1041,448
20 ,08482 -1,092 -2,453 807,680
21 ,08929 ,081 -1,294 188,305

Se ha resaltado las intensidades
mas altas que se presentan en
las frecuencias 0.03922,
0.04412y 0.08333

Fuente: INEI

Plantilla N° 5. Periodogramas de las series en estudio

] Grafico N° 1.54 ! Gréfico N° 1.55
PERU: PESCA PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO, 1992-2009 PERU: EXPORTACION HARINA DE PESCADO, 1992-2009
(Miles de toneladas métricas) (Miles de toneladas métricas)
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Grafico N° 1.56
LIMAMETROPOLITANA: IPC, 1994-2009
(Afio Base 2009=100,0)
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Grafico N° 1.57
PERU: VOLUMEN DE PRODUCCION DE AGUA, 1993-2009
(Milimetros cubicos)
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Grafico N° 1.58 ! Grafico N° 1.59
PERU: PBI, 1991-2009 PERU: PBI-TOTAL INDUSTRIAS, 1991-2009
(Afio Base 1994=100,0) (Afio Base 1994=100,0)
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Inclinacion = .831 Potencia para transformacion = .169

Grafico N° 1.60
PERU: PBI-MANUFACTURA, 1991-2009
(Afio Base 1994=100,0)

1506
1068

00 N .. CII 0z . as I:l.’ as
Inclinacion = .846 Potencia para transformacion = .154

Grafico N° 1.61
PERU: PBI - COMERCIO, 1991-2009
(Afio Base 1994=100,0)

op 0'1 ﬂll o3 C'..i os
Inclinacion = 1.089 Potencia para transformacion = -.089
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Inclinacion = 1.053 Potencia para transformacion = -.053
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. Grafico N° 1.62
PERU: VOL. VENTA - HARINADE TRIGO, 1994-2009
(Miles de toneladas métricas)

. Grafico N° 1.63
PERU: VOL. VENTA-ALIMENTOS BALANCEADOS - AVES, 1994-2009
(Miles de toneladas métricas)
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Inclinacion = 2.764 Potencia para transformacion = 3.764

] Grafico N° 1.64
PERU: VOL. VENTA LECHE EVAPORADA, 1994-2009
(Miles de toneladas métricas)
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Inclinacion = -7.213 Potencia para transformacion = 8.213

! Grafico N° 1.65
PERU: VOL. VENTADE ACEITE VEGETAL, 1994-2009
(Miles de toneladas métricas)
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Inclinacién = .831 Potencia para transformacién = .169 Inclinacion = .846 Potencia para transformacion = .154
Grafico N° 1.66
PERU: VOL. PROD. ELECTRICA, 1990-2009
(Gigawattios-hora)
apE-
O:H nII I'lll QlJ Dll I'IIS
Inclinacion = 1.089 Potencia para transformacion = -.089
Fuente: INEI
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1.3.1 Identificacion de Tendencia y Ciclos

;Qué debemos entender por
Tendencia?

Definamos la tendencia (T¢) como la
componente a largo plazo de la
serie Y: que representa el cambio de
la media a lo largo del periodo de
observacion.

Los tipos de Tendencia son:

a) Estable o al nivel: T se mantiene constante o
invariante dentro de un intervalo de fluctuacion
fijo alo largo del tiempo.

Te

Figura 1.1: Tendencia Estable

b) Creciente - Decreciente: Observando desde
el momento T, hasta T se muestra un
crecimiento sostenido, tendencia creciente,
(Figura 2), o un decrecimiento sostenido,
tendencia decreciente, (Figura 3). Este
comportamiento puede presentarse en forma
lineal o exponencial.

T: A

T

Figura 1.3: Tendencia Decreciente

c) Cambiante: Analizando el comportamiento de
la serie desde el punto inicial T, se observan
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puntos de inflexion no repetitivos, que pueden
sugerir una curva tipo polinomio de segundo o
tercer grado o un crecimiento modificado. (Graf
1.3.1.c y Graf 1.3.1.d)

T I}
@t ae
PSid eh
.., . o. »
> w0 e

Figura 1.4: Tendencia Polinomio de Segundo Orden

T A}

Tt

Figura 1.5: Tendencia Polinomio de Tercer Orden

Al margen de la herramienta que se use, debemos
recordar que la tendencia es un componente a largo
plazo; en consecuencia, para su identificacion
debemos inspeccionar el comportamiento de la serie
de manera panoramica dentro del periodo de
observacion, y evitar incurrir en €l andlisis por "tramos”.

¢;Como identificar el tipo de tendencia?
Dependiendo de la naturaleza de la
serie, la identificacion  puede
realizarse de manera directa a través
del grdfico de la serie original o
mediante otros recursos como las
cajas simples o los filtros.

Grafico de serie original: Generalmente para
series de registro anual o cuando la presencia de
las otras componentes, incluyendo los puntos
discordantes, lo permita, la identificacion del tipo
de tendencia es posible por simple inspeccion del
grafico de secuencias de la serie original.

Anélisis de Series Cronologicas, Aplicadas a Series Econdmicas e 37



Centro de Investigacion y Desarrollo

Grafico N° 1.67
LIMA METROPOLITANA: PEA, 2002/09
(Miles de personas)

Tendencia
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Fuente: INEI

De no ser clara la identificacion con esta
herramienta, pasamos a usar el grafico de cajas
simples.

/

/ Aplicacién:
a. Obsérvense los graficos con los

datos originales de las series en
estudio en la Plantilla N1, en
las cuales se ilustran los
diferentes tipos de tendencia.

Elabore un diagnéstico previo
por simple inspecciéon acerca
del tipo de tendencia y
caracteristicas basicas de las
series en las cuales es posible.

o
~

Grafico de cajas simples: Tal como se detalld
anteriormente, en la construccion de las cajas se
resume el comportamiento de la serie segun la
unidad de registro de mayor nivel en el tiempo.
De esta manera las series de registro mensual
son agrupadas en cajas, cada una de las cuales
representa 1 afio.

Para la identificacion del tipo de tendencia,
debemos observar la posicion general de las
cajas y observar si se alinean una junto a la otra
(tendencia estable) o en posiciones ascendente
o descendente (tendencia creciente o
decreciente).
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! Aplicacién:
a. Observe el grafico de cajas simple de las
series en estudio, que aparecen en la

Plantilla N° 2 y complemente el
diagndstico de tendencia.

b. En qué series se presentan datos
discordantes. ;Serd necesario prescindir
de esos datos? ;En qué casos cree
conveniente hacerlo?

Uso de filtros:

Una forma de visualizar la tendencia, es mediante
la suavizacion de la serie. La idea central es
definir a partir de la serie observada un nueva
serie que filtra las otras componentes a corto plazo
(estacionalidad, aleatoriedad), de esta forma sera
posible identificar el tipo de tendencia.

Los filtros tienen como finalidad eliminar las
variaciones de la serie que se presentan a corto
plazo, con el objeto de apreciar con mayor claridad
su comportamiento a largo plazo (tendencia y
ciclos).

En el siguiente grafico, observamos la serie original
X(t) y la serie suavizada Z(t), observemos que la
serie original presenta variaciones a corto plazo
que con el filtrado son eliminados pudiendo
observarse Unicamente la tendencia.

X (0 FA{)

Figura 1.6: Filtros

Al filtrar lo que hacemos es usar una expresion
lineal que transforma la serie X(t) en una serie
suavizada Z(t).
71 Filtro]
X(t) —
Los filtros méas conocidos son:

Z(1)

Promedios Méviles Centrados
Suavizacién Exponencial Simple



L )4 20+ 2+ 2000 4 2051 4 2061 + 2070 + 2B+ 2090 4

Promedios Méviles Centrados: Usaremos
promedios méviles a fin de eliminar de la serie la
estacionalidad y la aleatoriedad.

Sea Z(t) con estacionalidad anual (s = 12), la serie
filtrada por promedios méviles se obtiene mediante:

NZ(k=6)+Z(k=5)+...+ Z(k +5)+ S Z(k + 6)

2®= 12

T7<k<n-6

Para Z(t) trimestral, con estacionalidad anual (s =
4), la serie filtrada esta dada por:

2y~ AEE=D T 20+ 20+ 2k + 1)+ 2K +2)
7 .

3<k<n-2
Ejemplo:

5. Hallar la serie filtrada por Promedios
Méviles Centrados de amplitud 7 para la
serie IPC. Para ello sumaremos los valores
de la serie en grupos sucesivos de K=7
datos y dividiremos las sumas por "S = 12"

El calculo seria:
(1) =

Z{L0h 4 Z(11)3 4 Z(12) + ;;‘- 13
12
2(8) =

3 ZUZh+ 23D+ 208) + 205) 4+ 206) + 23+ ZGB) + 2003+ Z010) 4+ 20110 4 Z(12) 4+ Z(1E) 4 5 Ti14

12

Y asi sucesivamente...
De la misma manera, podemos aplicar un filtro
mas amplio de k = 13, 15,....

Grafico N° 1.68
LIMA METROPOLITANA: IPC, 1994-2009
(Ao Base 2009=100,0)

PROMEDIO MOVIL CENTRADO

175

1 9 18 27 £ 45 54 63 7 8 %

TIEMPO
—o— Actual PROMEDIO MOVIL
—=— FLTRO LONGITUD 13

Fuente: INEI
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Los promedios moviles (y las medianas
moéviles) tienen mayor o menor efecto
dependiendo de la amplitud de suavizacion,
es decir, de la cantidad de datos que son
tomados en cada promedio (0 mediana) movil.
Las amplitudes mas usadas son 3, 5, 7, 9.
Mientras mayor sea la amplitud, el efecto del
filtrado sera mayor, pero esto trae como
consecuencia que se pierda un mayor numero
de datos tanto al inicio como al final de la serie.

Medianas Moviles

Otra alternativa para filtrar una serie es con
medianas méviles como una variante a los
promedios moviles. Este método es méas
recomendado cuando se presenta
observaciones discordantes. Al igual que en el
caso anterior, el mayor o menor efecto depende
de la amplitud tomada al aplicar medianas
moviles.

Suavizaciéon Exponencial Simple:

El método de suavizacién exponencial
simple puede ser usado también para filtrar
una serie. Este método consiste en construir
una serie suavizada sobre la base de
ponderaciones que multiplican los datos
originales y la serie suavizada, un momento
atras en el tiempo.

Dada la serie de tiempo X(t), y una constante
de suavizacién ? ? (0,1) podemos filtrar las
componentes a corto plazo mediante:

S(t) = a X(t) + (1-a) S(t-1)

donde S(0) = w preferiblemente X(1) y

X(2) datos histéricos.

Observemos que mientras menor es el valor de ?
menor es el peso que se le da a los datos
originales de la serie y mayor el peso que se da
al suavizado.
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Grafico N° 1.69
LIMA METROPOLITANA: IPC, 1994-2009
(Afo Base 2009=100,0)

FILTRO POR SUAVIZACION EXPONENCIAL
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Variable CONSTANTE DE SUAVIZACION
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Fuente: INEI

;Qué debemos entender por Ciclos?
Los ciclos son movimientos repetitivos a largo
plazo, cuya periodicidad es mayor a un ano.

Para observar ciclos debemos tener una serie
con una longitud no menor a 7 afios.

El comportamiento ciclico de la serie puede ser
regular o irregular. En el primer caso, la
periodicidad es constante; mientras que en el
segundo caso la periodicidad oscila dentro de un
rango de fluctuacion.

¢;Como identificar los ciclos?

Al igual que en el caso de la tendencia,
podemos observar la presencia de los
ciclos mediante el grdfico de la serie
original o mediante el grdfico de cajas
simples. Sin _embargo, el grdfico del
periodograma es de mucha utilidad por
cuanto permite descubrir la periodicidad
de los ciclos y evidenciar aquellos
movimientos ciclicos ocultos en la serie.

Para series con datos mensuales, se recomienda
proceder a la identificacion de los ciclos a partir de
la serie filtrada (eliminacion de las componentes a
corto plazo).

Identificacion mediante el periodograma:

En parrafos anteriores, hemos definido el
periodograma y su construccion. Usando esta
herramienta, los "picos" mas altos del periodograma
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ubicados en frecuencias w,< 0.08 corresponden a
"ciclos" por cuanto  1/w, > 12 (meses)

Aun cuando el periodograma nos muestra posibles
ciclos, dependera del investigador decidir si estos
valores deben ser considerados efectivamente.

Cuando el nimero de datos en la serie de tiempo
es menor a 96, resulta dificil identificar ciclos. En
este caso, el grafico de la serie suele presentar
una sola "onda ciclica" la cual puede ser
confundida con tendencia de tipo Polinémica de
grado 2 o puede sugerir ciclos espurios.

1.3.2 Identificacion de Estacionalidad

¢ Qué debemos entender por Estacionalidad?

La estacionalidad es el movimiento repetitivo a
corto plazo, cuya periodicidad (o patrén de
repeticién) es menor o igual a un arfo.
Dependiendo del tipo de registro se tendrd: s = 12
(periodicidad cada 12 meses), s = 3 (periodicidad
cada 3 meses), s = 6 (periodicidad cada 6 meses), s
=7 (periodicidad cada 7 dias), s = 15 (periodicidad
cada 15 dias), etc.

¢;Como identificar la estacionalidad?

La estacionalidad puede ser identificada a
partir de la grdfica de la serie original o
mediante el grdfico de cajas agregadas. Con
esta ultima herramienta buscamos que la
disposicion de las cajas nos sugiera una onda
estacional.

Sin embargo, al igual que con los ciclos, el
periodograma es de mucha importancia para la
identificacion de la estacionalidad y la determinacion
de la longitud del patron estacional (s). Los "picos"
mas altos del periodograma ubicados en
frecuencias w, > 0.08 corresponden a
"estacionalidad" por cuanto 1/, < 12 (meses).

Ademas, segun la intensidad de los picos del
periodograma se tiene de manera exploratoria
una idea de la importancia de la estacionalidad en
la explicacion de la variabilidad de la serie.



Tema de discusion: ;Como se ve
afectada una serie con
fluctuaciones  periédicas  tipo
estacional cuando se le aplica un
filtrado de amplitud mayor o

Ejemplo:

6. Identificar los ciclos y la estacionalidad
en la serie: Pesca de Consumo Humano
Directo

Usando laopcidn Analisis Espectral del PASW (el
procedimiento se ha detallado en la seccién
Construccion del Periodograma) hemos obtenido
en la Plantilla N° el periodograma para la serie
Pesca - Consumo Humano Directo.

En este grafico se aprecian "intensidades altas”
en determinadas frecuencias que son vistas con
detalle (marcadas con fondo amarillo) en el
siguiente cuadro de salidas.

Cuadro N° 1.9
PERU: PERIODOGRAMA DE PESCA PARA
CONSUMO HUMANO DIRECTO, 1992 - 2010
(Miles de toneladas métricas)

Trasnformacion [Trasnformacion

Frecuencia seno coseno Periodograma
1 ,00000 ,000 13,827 ,000
2 ,00446 -9,366 3,305 11048,375|
3 ,00893 -6,461 -2,044 5143,142]
4 ,01339 -3,355 -1,423 1487,594
5 ,01786 -1,214 -,018 165,041
6 ,02232 -1,140 -579 183,210
7 ,02679 -2,675 ,063 807,980
8 ,03125 -,984 -723 167,003
9 ,03571 ,739 -,296 71,020
10 ,04018 -,701 297 64,971
11 ,04464 -1,338 ,855 282,452
12 ,04911 -,594 -,188 43,524
13 ,05357 -,706 -441 77,637
14 ,05804 -,503 -,050 28,629
15 ,06250 -,231 221 11,438,
16 ,06696 -,024 ,607 41,272
17 ,07143 -,825 , 704 131,685
18 ,07589 -1,564 1,092 407,518
19 ,08036 -3,046 ,149 1041,448
20 ,08482 -1,092 -2,453 807,680
21 ,08929 ,081 -1,294 188,305
Fuente: INEI

Por orden de importancia resaltan las frecuencias:
0.00446, 0.00893, 0.01339, 0.08036, 0.02679
que corresponden a los periodos: 224, 112, 75,
12, 37meses (por relacion inversa).
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Es decir se sugiere:

12 meses 224meses = 18 -19 afios
112 meses =9 - 11 afios
75 meses = 6 - 7 afios
37 meses = 3 afios

El investigador podra encontrar relacion entre los
ciclos de Pesca para Consumo Humano con los
ciclos del nifio, que se presenta en ciclos de
aproximadamente 11 afios y otros ciclos
econdémicos, decidiendo por interés particular cual
modelar.

Por otro lado, la presencia de patron estacional
debe ser necesariamente en la modelizacién de
la serie.

Dada la longitud de la serie (19 afios), el ciclo
mayor sugerido debe ser descartado, ya que no
hay forma de verificarlo.

1.3.3 Exploracion Grafica del Tipo de Modelo

Observando el gréfico de la serie original, el analista
de series de tiempo podra intuir si la serie es de tipo
aditiva, cuando la variabilidad de la serie y su tendencia
son estables; en caso contrario tendra indicios para
suponer que es de tipo multiplicativa o mixto.

Si este Ultimo es el caso, podemos usar el grafico
de dispersidn versus nivel para confirmar nuestra
sospecha acerca de una serie con comportamiento
multiplicativo o mixto.

A partir de la Plantilla N° 1, encontramos que la
Pesca para Consumo Humano Directo, el Volumen
de Venta de Leche Evaporada y el Volumen de
Venta de Aceite Vegetal son ejemplos de series en
los que no hay estabilidad en la variabilidad ya
que esta aumenta en relacién al tiempo. Por esta
razon, se sospecha que son de tipo multiplicativo.

La Plantilla N°4 en el que se presenta los graficos

de dispersion vs nivel confirma esta sospecha, ya
que la disposicion de los pares ordenados de
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[ In(me), In(dc) ] sugieren una recta con una
pendiente diferente de cero.

e -

4 Y
:’ Tema de discusion: Si el grdfico de la
! serie original parece provenir de un
! modelo aditivo, pero en el grdfico de
! dispersion vs. Nivel se sugiere una
: relacion entre Ln(Me) y Ln(Dc). ;Se debe
v concluir que la serie es multiplicativa?

\\——__——___—f

1.3.4 Exploracion de la Estacionariedad:

Al iniciar el capitulo, se defini6o la
estacionariedad y su importancia en

el trabajo en series de tiempo. La
determinaciéon de si una serie es
estacionaria o0 no es especialmente
importante en el Enfoque de Dominio
del Tiempo (modelos ARIMA) que
trataremos en el capitulo Ill, ya que es
una de las condiciones sobre las que
se basa el desarrollo de estos modelos.
Sin embargo, por el caracter general
de este capitulo trataremos sobre la
deteccion de la No Estacionariedad de
manera exploratoria.

Cuadro N° 1.10

Deteccion de la No Estacionariedad

Deteccion de No estacionariedad

Por Variabilidad

Por Nivel

. Gréfico de la Serie Original

Se observa aumento o
disminucién de la variabilidad
de la serie en relacion al
tiempo

Grafico de Dispersién vs.
Nivel

. Gréfico de la Serie Original
Se observa una tendencia acelerada en el grafico de la serie original.
. Correlograma de Serie Original

El esquema de las autocorrelaciones simples, cuya construccién se
detall6 en secciones anteriores, muestra una o mas de los siguientes
comportamientos:

e Primera autocorrelacién muy cercana a “1”

El grafico muestra asociacién
entre el Ln Me y Ln Dc. Los
puntos correspondientes a
estos pares ordenados

pendiente diferente de 0.

e Las autocorrelaciones decaen muy lentamente.

e Las autocorrelaciones no siguen un comportamiento
decreciente.

sugieren una recta con | Cualquiera de las situaciones mencionadas son indicios de no
estacionariedad por nivel.

En el capitulo de modelos ARIMA se detallard el tratamiento
para series no estacionarias por nivel.

Uso del Grafico de Dispersion vs. Nivel en el
tratamiento de la no estacionariedad por
variabilidad

Cuando se sospecha que la serie de tiempo no es
estacionaria por variabilidad, podemos confirmarlo
observando que la pendiente minimo cuadratica
(P ) de este grafico es diferente de cero. En ese
caso, Box & Tuckey propusieron un esquema de
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transformaciones no lineales cuyo propésito es
estabilizar la variabilidad.

La serie transformada

v {En}’: si A=0
A Y;‘* si A+0



El programa PASW permite encontrar el valor del 3
de transformacion por el gréfico de dispersion vs
nivel y verificar el efecto de un grupo de
transformaciones pre-establecidas.

Ejemplo:

Mostrar el procedimiento para usar el
grafico de dispersion vs. Nivel en el
tratamiento de no estacionariedad por
variabilidad con la serie mensual
Volumen de Venta de Leche Evaporada

Siguiendo el procedimiento en PASW,
detallado en la seccion "construccion del
grafico dispersion vs. Nivel" hemos
encontrado los graficos de la Plantilla N° 4.

El grafico de dispersion vs. Nivel de la serie
Volumen de Venta de Leche Evaporada
presenta asociacion y se ajusta a una recta
minimo cuadratica con pendiente p=0.712.

Usando el esquema de transformaciones de
Box y Cox, se sugiere una constante de
estabilizacién ? = 1-p = 0.288

Se transforma la serie original , por lo que
seleccionamos Transformar y la opcion
Calcular variable. La variable transformada
la guardamos con el nombre: leche_trans.

Gt de Wncensy

Lo [ oo | [ pomance, | concmm | apos
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v. Para verificar la efectividad de la
transformacion para estabilizar en variabilidad
la serie, volvemos a hacer el gréafico de nivel
dispersion vs. nivel, escojemos el mend
Analizar y la opcién Explorar.

i Explorcr K

Lista de dependieniss

& HARMADETRGO[TRL| —— | & iache trane

& LECHE EVASORADA | [1] Graficos,

ﬁ-’«uﬁ 0 BALANCEA. J_-E‘“_‘“'.J
ACENTE VEGETAL 40 Lista de factores: ( =

ol ves — | all afio M&—]

& FECHA L‘tj

& HARRA DE TRIGO [TRL., |

& ALMENTO BALANCEA EJ Efquatar ks casos madiants:

Visunkracion

O amgos ) Esmcstices & Grifices

(Lsceptar [ posor (&

| [_cancainr | Awsn |

Diagramas de caja Descriptives
© Niveles de los factores juntos ["] De tallo y hojas
(©) Dependientes juntas ["] Histograma

@} Ninguna

& Gréficos con pruebas de normalidad
Dispersian por nivel con prueba de Levene
(@] Ninguna
@) Estimacion de potencia
OZransfnrmndos =

© No transformados

(contuar  cancetr |{_ayusa |

vi. Obtenemos el grafico de dispersion vs. Nivel
de la serie transformada, hallamos que la pendiente
de la recta minimo cuadrética, es proxima a "0",
por lo que podemos asumir que la transformacion
ha sido efectiva en variabilidad.
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Grafico N° 1.70

PERU: VOLUMEN DE VENTA DE LECHE EVAPORADA _ TRANSFORMADA, 1994-2009

(Miles de toneladas métricas)

Dispersion

Nivel

* Grafico de LN de dispersién por LN de nivel

Inclinacion = - 034 Potencia para transformacion = 1.034

Fuente: INEI

La estabilidad de la serie por nivel, se trata mediante
diferencias regulares o diferencias estacionales.

’

S
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Tema de discusion:

¢;Una serie puede ser no estacionaria por
nivel y no estacionaria por variabilidad?
¢;Cudl de las series presentard este
problema? Observar las plantillas 1, 4, 5
para sustentar su respuesta.

N m————————
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CAPITULO Il
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Modelizacion

Un modelo es un constructo mediante el
cual es posible reproducir el comportamiento
de un proceso y estudiar sus manifestaciones.
Asi por ejemplo, el modelo a escala de un
centro comercial permite al arquitecto mostrar
la funcionalidad de su proyecto antes de
ejecutarlo y hacer las correcciones necesarias.
De la misma manera, un modelo matematico o
un modelo estadistico, resultara bueno en la
medida en que represente lo mas fielmente
posible un proceso o una situacion dada. Para
el caso de las series cronoldgicas, los modelos
en realidad, tratan de reproducir el
comportamiento del proceso que generd la serie
para lo cual se usan los datos de la serie de
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tiempo. El proposito principal para elaborar
modelos de series de tiempo es estimar la serie
y hacer prondsticos.

Estos prondsticos pueden ser a corto, mediano
y largo plazo y dependera de factores como: la
longitud de la serie, estabilidad del entorno,
caracteristicas de la serie y propdsitos del
investigador, para decidir qué tipo de prondstico
realizar.

Existen muchos modelos para prondsticos con
series cronoldgicas, el siguiente cuadro resume
los tipos de modelos y bajo qué condiciones elegir
uno en particular.

Cuadro N° 2.1

ENFOQUES Y TIPOS DE MODELO

TIPO DE MODELO

CARACTERISTICAS DE LA S.T.

HORIZONTE DE
PRONOSTICO

PATRON
ESTACIONAL

Promedios méviles - Suavizacion
exponencial simple

Series Estables Entorno a la Media
General. Componentes no
Deterministicas

Corto plazo (1<3)

No evidencia

plazo (1< n/4)

P
=
S e Suavizacié ial dobl
% =} uavizacion e;(r;i)slr;encm obleo Tendencia Lineal o Cuadratica Corto plazo (1<6) No evidencia
<
S N
B = . " - .
Tendencia Lineal + Estacionalidad Mediano plazo
g <>: Suavizacion de Holt & Winters L. p S<12
== Deterministica (1<24)
*a @
E E Componentes a Corto Plazo (E)) y Corto pl
orto plazo
m » Modelos de descomposicién por lo Menos una a Largo Plazo b S<12
=) T C 1=<12)
o 2 (Ty, Cr)
> ©
g {5 Curvas de crecimiento y
; = crecimiento limitado Tendencia Caracteristica - Registro Corto a mediano No evidencia
= (exponencial, S, gompertz, Preferiblemente Anual plazo (1< n/4)
logistica, exponencial modificada)
Estaci ios T . .
ARIMA stacnonafnos, A endgncna Corto a mediano No evidencia
=) d (no estacionarios), Ciclos plazo (1< n/4)
a
= g g Estacionarios, Tendencia Corto a mediano
8, = = SARIMA (no estacionarios), Ciclos, lazo (1 < n/4) S<12
Z by
es E Estacionalidad p
Z O -
= a ARCH - GARCH - TARCH Series no Estacionarias Cortoamediano |\ qencia

2.1 Estimacion de la Serie por Promedios Moviles

En algunas situaciones, la serie presenta
un comportamiento estable entorno a la
media total de los datos. No se evidencia la
presencia de tendencia, estacionalidad o
ciclo en el periodo observado, lo cual no

quiere decir que en el proceso no estén
presentes, sino que en la serie no estan en
forma deterministica. En este caso el método
de promedios moviles es una alternativa
rapida para realizar prondsticos a corto
plazo.
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Dependiendo de la cantidad de datos
que son agrupados para calcular el
promedio, se denomina "promedio mévil de
amplitud k".

El promedio mévil de amplitud k es la
media aritmética simple de k datos
consecutivos de la serie. Cada dato
participa con el mismo peso. A este grupo
de k datos se va incorporando
consecutivamente un nuevo valor y al
mismo tiempo va perdiéndose el dato méas
antiguo, de modo que siempre se mantiene
un grupo de datos de la misma amplitud.

El promedio mévil de amplitud K, se calcula
de la siguiente manera:

F

Ve Vg4 4y

Teeq = k

Ventajas del Método de Promedios Mdviles

1. Facilde aplicar, puede hacerse manualmente
0 con cualquier programa de ayuda.

2. No necesita almacenar toda la informacion
pasada.

3. Las estimaciones de los pardmetros se
actualizan facilmente con cada nueva
observacion.

4. Puede usarse con pocos datos. ( hasta para
t = 10 datos en series anuales)

Desventajas

1. Es muy sensible alos cambios o fluctuaciones
de la serie.

2. Su horizonte de prediccién es bastante
pequefio.

Aplicacion:
Tomemos como ejemplo la serie Promedio Anual

de Exportaciéon de Harina de Pescado
comprendida entre 1992 y 2009:

190,700 10 161,917
2 140,758 11 126,283
3 187,758 12 114,392
4 148,200 13 146,117
5 130,542 14 166,792
6 160,367 15 111,875
7 55,800 16 105,325
8 123425 17 130,408
9 196,008 18 128,942

Cuyo comportamiento, como se observa en la
grafica de secuencias, es estable respecto a la
media total de los datos.

Grafico N° 2.1
PERU: PROMEDIO ANUAL DE EXPORTACION DE HARINA DE PESCADO, 1992-2009
(Miles de toneladas métricas)

PROMEDIO ANUAL DE EXPORTACION DE HARINA DE PESCADO 1992-2009

200

1754

150

TNMB

1254

100 +

754

50 4

\\\\\\\\

Fuente: INEI
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Para k=5
- Vig +Vig-y + Yig—z + Vig-z + Yig-z24
Vigsy = 5

Yig + Yis 4 Yig + Yis + Vi,  128.942 + 130.408 + 105.325 + 111.875 + 166.792
Yig= 5 = 5 =
128.668

El pronéstico del afio 20, se obtiene:

- Vig + Yis + Yi? + Y6+ Y15
Yoo = 5

_ 128.668 + 128.942 + 130.408 + 105.325 + 111.875
Vag= 5 =121.044

Con el programa MINITAB VS. 16 podemos hallar las estimaciones de la siguiente manera:

=2 Minitab - Untitled

Fle Edf Data Cok | Gt Gragh Edtor Took Window Hel
ilote gRBOsE"
 Axalh

. Ingresamos los datos en la
iricul f il
(RS una hoja de calculo.
Libes " |t Trend st . .
Broraas 2 xaoten. . Seguimos la ruta: Stat/ Time
Boer o sarpl see | - I T Series / Moving Average
| T |5 sl Exp Seecething,
" |5 Gouble Exp Smocttung.
— ] s Method
" Watkalwat 1 %0 1 Offerences..
s C2 | O3 cM | OBy, | o]
ByVarl PROM_HARIN |
1 1932 30,700 = surocorrelatien. .
ERIT 140 768 I Ji= patiad autocomeiaters..

Luego, en el menu de Promedios Méviles ingresamos la siguiente informacion:

® Guoh Gt Tk wedw ter Nombre de la serie
o @1 I e OrE  CRBOETEL OB R & -1
h = [ ~] H T =
L A Tamafio del grupo (k)
Vodie: [FRor e ket 5 Generar prondsticos
I Center the moving avesages.  Tmeice
% ot frscats /;rg_r——— Nimero de Pronésticos
aumibes of for . 1 —
W,‘,,,:: | o | % (se recomienda hacerlos
St veloe 1987
— o [T g delen1)
W | coew. | wem. | Origen de pronosticos
rahs, Pevdks, ..
o | o | ema | | Ingresar a Time:
IARIN -
0,700 [
075 e o Indicar Calendar: Year |
7758
8200
ose Inicio : 1992
[

e
Repitiendo este procedimiento de 1 en 1 obtenemos los pronésticos deseados:
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Cuadro N° 2.2
PERU: PRONOSTICOS DEL PROMEDIO
ANUAL DE LA EXPORTACION DE HARINA
DE PESCADO, 1992 - 2009
(Miles de toneladas métricas)

Forecasts
Period Forecast Lower Upper
19 128,668 54,1358 203,201

Forecasts

Period Forecast Lower Upper
20 121,044 49,2223 192,865

Fuente: INEI

Recuerde que:

Una de las desventajas de este método es
la pérdida de valores-segiin-la-amplitud
del grupo, mientras mds grande es K, mds
datos se pierden tanto al inicio como al
final

2.2 Estimacion de la Serie por Modelos de
Suavizacion

2.2.1 Suavizacion Exponencial Simple (SES)

A diferencia de los promedios méviles, el método
de SES otorga pesos diferentes a los valores de
la serie que participan en el calculo. Los pesos
estan dados por una "constante de suavizacion"

() cuyo valor fluctta entre (0,1).
La ecuacion de SES es:
sAr =a Y+ (1—0() S
Donde:
L .- Nuevo valor suavizado o el prondstico para
el siguiente periodo
Y. :Valor real de la serie en el periodo t

S._, : Suavizado anterior

El valor inicial del suavizado puede hallarse como
el promedio de datos histéricos 0 como el promedio
de los dos primeros valores de la serie.
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¢;Cudndo se recomienda usar el
método de SES?

Cuando el objetivo es estimar el nivel
de la serie y mejor atin, cuando en la
serie no se presenta tendencia, ciclos,
estacionalidad deterministica.

Debido a las ponderaciones que se le otorga a
los datos, sus resultados son mejores que los
obtenidos por promedios maviles.

No debe confundirse la SES para estimacion con
el uso que se describié en el capitulo anterior
como filtro.

SES para estimacion de prondsticos debe darle
mayor peso al “¢” que a su complemento (1-a),
a fin de obtener estimaciones muy cercanas a los
verdaderos valores.

Aligual que con el método de promedios méviles,
se debe ser parco en el horizonte a pronosticar,
generalmente no se recomienda ir mas alld de 3
unidades en el tiempo futuro.

Ventajas de la SES:

1. Facil de aplicar. Método completamente
automatico.

2. No necesita almacenar toda la informacion
pasada.

3. Las estimaciones de los parametros se
actualizan facilmente con cada nueva
observacion.

4. Puede usarse con pocos datos. ( hasta para
t =10 datos en series anuales)

Desventajas:

1. Esmuy sensible alos cambios o fluctuaciones
de la serie.

2. Su horizonte de prediccion es bastante
pequefio.

APLICACION:
Usando el PASW, pronostique la Exportacion
promedio anual de Harina de Pescado para 2010.
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Ingresamos a la secuencia: ANALIZAR/PREDICCIONES/CREAR MODELOS

£ *Sin titulo1 [Conjunto_de_datos0] - PASW Statistics Editor de datos

Arctivo  Ecidn Yer  Detos T Anshzer  Marketng Grificos  Uddedes  Vertans  Ayuds
= L), Informes r 8 FE .
SHeMed = = IEBEL2FE 490
| Tabias b
| varoooor | Hamma | | Comewarmedss ’ [ = |
=l 100 0,70 ffodsta SIoM ererel :
szl 200 140,75 Maocehos Wedek geoirdioador S
g 300 187 76 Mosklor ecoe ;
b 0 usxm Coee e :
55 500 13054 Repesia !
5 500 16037 ;T:" :
A 700 5580 m’”“’ ,
8 8O0 12343 i ;
L 200 el Escala '
10 100 18132 s s :
L e — EraeCes | R crom modeios.

Afiadimos el nombre de la serie en la venta Variables dependientes: promedio anual de exportacion de

Harina de Pescado.

Especificamos en "Método" Suavizacién Exponencial

£if Modelizador de series temporales

Vanables:

Varables dependiznies:

& CONSUMO HUMAND DIRECTO [CONSUMO]
Afio

ol Mes @

J PROMEDIO ANUAL DE EXPORTACION DE HARBUA DE P. .

Vanabies ndepandientes:

ARMA

Modeizador experto
Suavizado exponencial  nodelos

~Periodo de =
Inicio;  Primer case

Finat (timo caso

TPEmag0 de prodiccibn
nicio: Primer case después del final del periodo de estimaciin

Final. Ultimo caso del conjunto de datos actvo
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Pulsamos la pestafia "CRITERIOS" y de acuerdo a la caracteristica de nuestra serie:
especificamos el tipo de Suavizacion exponencial, ~ SIMPLE

£if Modelizador de series temporales: Criterios de suavizado exponencial

-Transformacion de las variables dependientes

Tipo de modelo-
No estacional: @ Ninguna
@ Simple © Raiz cuadrada
© Tendencia lineal de Holt © Log natural

© Tendencia lineal de Brown
(4 Tendencia amortiguada

Estacional:

|mmw| Cancelar || Ayuda

A fin de conocer la estimacion de la constante d¢ ~ DE AJUSTE, ESTADISTICO LUNG-BOX Y
suavizacion con la cual se esta obteniendo el  NUMERO DE VALORES ATIPICOS POR
ajuste, se activa la ventana "ESTADISTICOS"y  MODELO. ESTIMACIONES DE LOS
dentro de esta marcamos: MOSTRAR MEDIDAS ~ PARAMETROS, MOSTRAR PREDICCIONES.

§ii Modelizadar de zenes temporales 3

Vorates | Csiadsices Groos P e esutados Guarsr Opsnes

+ lostrar medidas de stz estedistes Ljung-Bex y ndmare da valores atipicos per modzio

~Meddas de sjusle
|| R cuadrado estaconara [Z] Error absoto promedio
[ R cundrado [7] Error absotuto méximo porcentusl

[ Raiz del error cundritic promedia [ | Error absoiuto miximo

|| Error absoksts porcanty (7

Estadisiicos de comparacitn de modelos Estadisbcos de modelos ndrduaies

[T Bondad de apste W Estmacones desparametos |
[~ Funcidn de autocorrelacion simpke (FAS) residual [ Funciin de sutocorrelacian simple (FAS) residual
[ Funcién de autocorrelacién parcial (FAP) residual [7 Funcifn de sutocorrelacidn parcial (FAP) residual

' Moustrar predicciones
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Opcionalmente, se puede especificar los graficos
que deseamos como salidas: Graficos / marcar;
Series, valores observados, predicciones, a fin

de tener los graficos comparativos y superpuestos
de lo real y lo estimado.

fif Modclizodor de acrics temparales

|Varubks |Estngatins | Grifcca | Fare ge resutados | Gusedar| Opoisnes.

Graficos para comparar modelos:

[ Rcuadrado estacionaria [ Ermor absaido méxima porcentusl

R cuadrade [ Error absaislo mixise
L] Raiz dei error cusdribice promedio  [] BIC normaizado
I Emvar nksoluts porcentanl promedic [] Fencidn de sutccorrsacn simple (FAS) reatus!
L] Emer absoluts promedic || Funcién de sutccorreiaciin parcial (FAF) realdual
Grificos de modeics indndunies:
W Sere [ Furcién de autocarrelacion simple (FAS) residual
Cada gréfico muestry [T Purgién e miocarrelscion parcsl (FA®) resdual
¥ alores obearvades

o Predicciones
] Wakores ajustades
] ntervalos de confianza de s predicciones

__| intervalos de conflanza de ks vakres asindos

(Lceptar ] prgor ) | ostebieces | _cancear J(_ ayucn_|

A fin de obtener las predicciones hasta el afio que se desea, ingresamos a "opciones" y marcamos:

Primer caso después del final del periodo de estimacion hasta una fecha especifica. Activamos con esto
"fecha" e ingresamos el afio hasta donde queremos pronosticar.

T Ly p——

Varibies Esladutcos Grifcos | Foce resslados Guarcar | Opcoras

Periode de prediccién

() Primer caso despuds del final del paricdn de sstimaciin hasta o iima caso del conjunto de datos activa

B Primer cano despubs del final del pericds de astmacain hasta una lacha sspecificadn

Fecha

Observaciin
2010

Vialores dafinidos come perdides per el msuar ancho del nlervalo da confianza (%) s ]

Erefio ce las identificacanes de mocei de s |2gm
- Rados: —
Q) Tratar como vkios i

8 Tratar come no vilkics

Hiimara mima de retardas qua e masstan |_“
en resubados oz las FAS y FAR,

(Lscoptar [ pogwr | [Rostastecer | |_cancer || ayucs |
Los resultados de la estimacién son:
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Cuadro N° 2.3
PERU: PRONOSTICO DEL PROMEDIO ANUAL DE LA EXPORTACION DE HARINA DE PESCADO,
1992 - 2009
(Miles de toneladas métricas)

Modelo Estimaciéon
Promedio Anual de Exportacion de Sin Alpha
Harina de Pescado comprendida transformacion (Nivel) ,010
entre 1992 y 2009-Modelo_1
PRONOSTICO

Modelo 2010
Promedio Anual de Prevision 130,63

Exportacion de Harina de LCS 203.23

Pescado comprendida entre ’
1992 y 2009-Modelo_1 LCI 58,03

Fuente: INEI

Grafico N° 2.2.
PERU: ESTIMACION DE LA EXPORTACION DE HARINA DE PESCADO, 1992-2009 Y PREVISION
2010
(Miles de toneladas métricas

200,007
150,00
=
4
[
100,007
50,0 L L L L L U A
© © © © © ©w © ©w o (=] (=] o o (=] o o o o o
© © © © © © © © o o o o o =] o o o o -
N w S (3] o ~ @© © o - N w S a o ~ @© © 2
S
Fecha
la Previcion
Fuente: INEI

2.2.2 Suavizacién Exponencial Biparamétrico ;Cémo son los prondsticos?

de Holt Prondsticos con horizonte no mayor a 6
unidades en el tiempo.

¢Cudndo —aplicamos — la — Suavizacién
Exponencial de Holt (SEB)?

: - - . . . . >
La serie presenta tendencia creciente o ¢En qué consiste el método: .
decreciente, es decir Y; = a +bt+e, La serie no De ‘acuerdo con.el comportan]qlento de la
presenta componente estacional Sinef SIEB trabaja coIn e Zararﬁetgo 2858
el . . ni T r ndencia. n

deterministico.—Preferiblemente, —series—con € V? PR ‘,1 end s

. ademds dos ponderaciones o constantes de
registro anual o semestral. L

suavizacion.
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Las ecuaciones del modelo de SEB son las
siguientes:

a=0 Y.+ (1—-0a)[a.1+bi] .... Ecuacion para el nivel
be=B[a¢—a-i1]+(1—P) b ..... Ecuacién para la tendencia
'Pue =a +€b....... Pronodsticos de £€> 0 periodos adelante

Donde at es el parametro para estimar el nivel en
el tiempo ty 8 es su constante de suavizacion, bt
es el parametro relativo a la tendencia en el tiempo
ty B es su constante de suavizacion. (o y  toman
valores entre 0 y 1).

La eleccion de las constantes de suavizacion
pueden elegirse probando subjetivamente o
buscando de manera progresiva, la combinacion
que minimice la suma de cuadrados del error
(SCE) considerando como error al término
definido por:

et = Yt - Y:'

Los valores iniciales pueden ser considerados
como:

Y1 + Y2

Ao = . y bo=Y2-Y1

Nota: Algunos programas estadisticos
como el Minitab, generan los valores
iniciales mediante ajustes minimo
cuadrdtico de una recta de regresion
lineal simple entre los valores de la serie
y tiempo. La pendiente de esta recta, es
considerada como by y el intercepto
como ao.

De acuerdo con el desarrollo iteractivo de la
ecuacion para la estimacion del modelo de
SEB, se llega por convergencia a demostrar

que G+ €(0,2) y b ¢ (0, 4/a -2),sin embargo,
se puede dejar que el programa estime los
parametros de manera automatica.

Cuando o= el modelo de suavizacion
exponencial biparamétrica de Holt se
convierte en el modelo de suavizacion de
Brown.

Centro de Investigacion y Desarrollo

Aplicacion:

Para el Promedio Anual de la serie Venta
de Alimento Balanceado - Aves (1994 -
2009) se observa un comportamiento de tipo
lineal creciente. Estimaremos la tendencia
de los cuatro proximos afios.

La eleccion de las constantes de suavizacion
pueden elegirse probando subjetivamente
0 buscando de manera progresiva, la
combinacién que minimice la suma de
cuadrados del error (SCE) considerando
como error al término definido por:

Grafico N° 2.3
PERU: PROMEDIO ANUAL DE VENTA DE
ALIMENTO BALANCEADO-AVES-CARNE,
1994-2010
(Miles de toneladas métricas)

150000,007

125000,00

100000007

Alim Balanceado Aves TNM

75000,00-

50000,00-

Fuente: INEI

Cuadro N° 2.4
PERU: PROMEDIO ANUAL DE VENTA DE
ALIMENTO BALANCEADO-AVES-CARNE,
1994 - 2009
(Miles de toneladas métricas)

1994| 1995| 1996 1997| 1998 1999| 2000f 2001
48956| 57791 57661 63276| 67947| 84769 90770 93020
2002| 2003 2004] 2005 2006| 2007| 2008| 2009
99465) 104504| 105864 104698 109775] 123313] 134755( 140313
Fuente: INEI
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Seaa=0.999 [=8841E-9

a0 = (48956 + 57791) /2= 53373.5
bo=57791 - 48956 =8835

@1=0,999*%48956+0,001*(53373.5+8835) = 48969,5855

by= 0,000000008841*(48969,5855 -53373,5)+0,99999999*8835 = 8834,99987

1 =57804,59
Q2= 0,999*57791 +0,001*(48969,5855 + 8834,99

)

987)

b2=0,000000008841*( 57790,85 - 48969,59)+0,99999999* 8834,99

¥ = 66625,8469

Haciendo la estimacion con PASW, elegimos como
en el caso de la suavizacion exponencial simple
la secuencia: ANALIZAR/PREDICCIONES/
CREAR MODELOS.

Afadimos el nombre de la serie en Variables
dependientes: promedio anual de Venta de

e

Alimento Balanceado / Especificamos en "Método"

Suavizacion Exponencial.

Ingresamos a "CRITERIOS" y marcamos en
"Tipos de Modelo" Tendencia lineal de Holt.

all nes

& HARRiA DE TRIGO TRIGO_1

£ ALMINTO DALANCEADO AVLS [AVES_1|
e Sy

uinds | Suvasds exposencel = ((Erteron ]

Tioo de modcky: Tendencia keeol de Hek

Eurinde e pteractr

Inicia: Primer cas0

Finat: e case

Variacies decesdmatas

& ALNENTO BALANCEADD AVES IAVES)

vanaes caesensenea

rize a0 Seaguls &4l fral Sai perisco de sytnacén

Frat R caso delconmnie 0t datos actvo

£ Modelizador de senies lemporales: Crilerios de suavizado exponencial

Tieo de modeio
Ne estacionat
© Sivpe
®|Tencencameaidarot |
) Tendencia ineal de Brown
O Tengencia amortiguada
Erlacionat

Perodicidad actual Nnguna

((ontouar) cancet | __apuss |

Transformaciin de las variables dependientes
@ Hinguna
© Raiz cusdrada
@ Log natura
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Y también pedimos en la pestafia
"ESTADISTICOS" que nos muestre los valores
de las constantes de suavizacion y otras

Cuadro

Centro de Investigacion y Desarrollo

estadisticas de ajuste, con lo cual obtenemos el
siguiente reporte:

N° 2.5

PERU: ESTIMACION Y PRONOSTICO DE LA VENTA DE ALIMENTO BALANCEADO-AVES-
CARNE, 1994 - 2009 Y PREVISION 2010 - 2013
(Miles de toneladas métricas)

Modelo Estadisticos
de ajuste del
modelo Ljung-Box Q(18)
) Namero de
Numero de valores
predictores RMSE Estadisticos GL Sia. atipicos
aves-Modelo_1 0 4940,367 0. 0
:iuhg?gjelos que mejor se ajustan de acuerdo con RMSE (los valores mas pequefios indican un mejor
Parametros del modelo de suavizado exponencial®
Modelo Estimacidn t -
aves-Modelo_1 Sin transformacidon  Alpha (Nivel) 999 307 006
Gamma (Tendencia) BB41E-9 2,860E-8 0
::Lﬁ?g)elns que mejor se ajustan de acuerdo con RMSE (los valores mas peguefios indican un mejor
j :
Prevision®
Modelo 2010 201 02 2013
aves-Modelo_1  Prevision | 14608069 | 151848,23 | 15761578 | 163383,32
LCS 156676,72 166827,89 17595982 | 18456393
LCI 13548466 | 136868,58 | 13927173 | 14220211

Para cada modelo, las predicciones comienzan después del diimo valor no perdido

del rango del periodo de estimacidn solicitado y finalizan

en el ditimo periodo para el

que hay qlspomble‘svalares no perdidos de lodos los predictores o en lafecha de
finalizacion del periodo de prediccion solicitado, lo que ocurra anles.

Fuente: INEI

EI PASW calcula automaticamente el mejor ajuste
para el modelo especificado, es decir, que
encuentra la mejor combinacion de las constantes
de suavizacion o y 3 con la que se obtiene el
minimo valor de suma de cuadrados del error y
de otras estadisticas de comprobacion.

Por eleccion propia se ha especificado la RMSE
(error cuadratico medio relativo) como estadistico
de ajuste del modelo, obteniéndose un valor de
4940.367 para una combinacién de o = 0.999
[3=8.841E-9.

Aln cuando el programa proporciona los valores
dela estadistica T para a ypara [3 consu respectivo
nivel de significancia, estos no deben ser tomados
en cuenta, ya que su uso es apropiado para modelos
de corte transversal por el supuesto de independencia
requerido en la construccion de la estadistica t-Student.

En la ventana de "Prevision"se pueden encontrar
los prondsticos desde el 2010 hasta el 2013.

El gréfico de la serie estimada y sus prondsticos
es el siguiente.
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Grafico N° 2.4
PERU: PROMEDIO ANUAL DE LA VENTA DE ALIMENTO BALANCEADO-AVES-CARNE, 1994 - 2009
Y PREVISION 2010 - 2013
(Miles de toneladas métricas)
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Fuente: INEI

2.2.3 Suavizacién Exponencial Biparamétrico de
Holt & Winters

¢(Cudndo aplicamos el método de Holt &
Winters?

Este método se aplica cuando la serie presenta:
1) Serie con registros menores a un afo
(mensuales, trimestrales, semanales, etc)

2) Un comportamiento con Tendencia Lineal
creciente (o decreciente) y estacionalidad
deterministica.

3) Longitud de la serie no menor a 36
observaciones.

4) La serie puede ser de tipo aditiva o
multiplicativa.

¢(Cémo son los prondsticos?

Los prondsticos pueden ser hasta de
mediano plazo, es decir, con | no mayor a 24
unidades de tiempo.

¢En qué consiste el método?

Para una serie de tiempo Yt multiplicativa, se
consideran los parametros at para el nivel, bt para
la tendencia y ct para la estacionalidad, los cuales
se estiman como:
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Y.
@: = Cea—s + (1- a) (Ge-1 +De-1))

estimacion del parametro de nivel

be = B(ac- = 1)) + (1- B) Pe-1

estimacion del parametro de tendencia
Y.

Ee =y @: + (1-y) (Crar—s) EStimacion

del parametro estacional por coeficientes

estacionales a, 3, y son las constantes de

suavizacion, "S" es el periodo que dura el patron
de comportamiento estacional.

"'A"_— = (a: + by) c. serie estimada por S.E. de

Holt & Winters para un modelo multiplicativo.

En el caso del modelo multiplicativo, la suma de
los coeficientes estacionales es aproximadamente
12 0 1200 en términos porcentuales.

Si el tipo de modelo al cual pertenece la serie es
aditivo, los coeficientes estacionales deben sumar
aproximadamente "0" y los pardmetros estimados
se estiman como:



Ge = (a- CUT =5 +(1-a) G- + ba-s
estimacion del parametro de nivel
be =B (a;- @t —1))) + (1-B) Pee-1y
estimacion del parametro de tendencia
e = y(ac- Ce-1)+(1-y) (Cer-5)

estimacion del parametro estacional por coeficientes
estacionales Y. = g, + b, + cr. S€ra la serie
estimada por Holt & Winters para un modelo aditivo.

Tanto en el caso multiplicativo como en el aditivo,
el método de Holt & Winters requiere del célculo
de los coeficientes estacionales los cuales
corresponden al patréon de comportamiento
estacional de la serie y cuya construccién
detallaremos en la proxima seccidon donde
trataremos del modelo de descomposicién. Por
ahora usaremos los coeficientes estacionales
proporcionados por el programa estadistico PASW.

La media del ultimo afio puede ser tomada para
estimar a(0), b(0) puede estimarse por la diferencia
de promedios entre los dos ultimos afios, en tanto
que c(0) corresponde a los coeficientes
estacionales de la serie.

Centro de Investigacion y Desarrollo

Aplicacion:

Tomemos la serie de tiempo de registro mensual
del Indicador de Produccién: COMERCIO cuyo
registro es desde Enero de 1994 hasta Diciembre
de 2009. ElI comportamiento de esta serie
corresponde a una tendencia lineal creciente con
componente estacional (ver Plantilla N° 1).
Obsérvese ademas que el comportamiento de la
serie es multiplicativo por cuanto la variabilidad
y el nivel es variable (ver Plantilla N° 4).

Siguiendo la misma secuencia para modelizacién
de series de tiempo en PASW:

" Ingresamos a:_ANALIZAR/PREDICCIONES/
CREAR MODELOS

Ariadimos el nombre de la serie en Variables
dependientes: PBI-COMERCIO /
Especificamos en "Método" Suavizacion
Exponencial

Ingresamos a "CRITERIOS" y marcamos en
"Tipos de Modelo" / ESTACIONAL /
MULTIPLICATIVO DE WINTERS

1if Moddizador de scrics lemporales

WVanablse dis Grificos  Fitro o Guardar | Opciones

Variables:

Wariables dependientes:

& ECONOMIA TOTAL - PRI [PE]
& TOTAL NDUSTRIAS VAB [VAS]
& WANUFACTURA MANU]

d Afiio @

ol ues

& COMERCIO [COMER]

Varables independienies:

Método: |Suavizado exponencal ™ | [ICriterios..
Tipo de modelo: Mukiphcativo de Winbers

Periodo de estimaciin

Inicio:  Primer caso

Finat  Utimo caso

Perinda de predicoion

Inicin:  Frimer caso después del final del periods de estimacién

Final  Ukimo caso del conjunio de datos actvo

Acepar_| | Pegar | (R

) (o) )
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ESTADISTICOS DE MODELOS INDIVIDUALES:
ESTIMACIONES DE LOS PARAMETROS /
MOSTRAR PREDICCIONES.

" Especificamos en "ESTADISTICOS":
MOSTRAR MEDIDAS DE AJUSTE / ERROR
ABSOLUTO PORCENTUAL PROMEDIO /

§ii Modelizador de series temporales

[ Mostrar medidas de ajuste, estadistico Liung-Eox y nimero de valores atipicos por modelo

Medidas de ajusie
[ Error absclute promedic

| R cusdrado estacionars
] R cuadrado [T Error absoluts méximo porcentual
] Raiz del error cuadritico promedio [ Error abscluto méximo
& Error absowuto p = B lizach
i Estadiaticos de comparacion de modelos. ~Estad de modelos individugles-
I Bandad de apste W Estimaciones de los parémetros
I Funcién de autocorrelacion simple (FAS) resdual

7] Funcibn de autocorelacitn smple (FAS) residual
] Funcin de autocorrelacion parcial (FAP) residual

| I Fungién de autocorrelacibn parcial (FAP) residual

| Mogtrar predicciones

t4f Modelizador de series temporales: Criterios de suavizado exponencial

Transformacion de las variables dependientes

i~ Tipo de modelo—

No estacional: ® Ninguna
© simple © Raiz cuadrada
@ Log natural

© Tendencia lineal de Holt
© Tendencia lineal de Brown
© Tendencia amortiguada
Estacional:

© Estacional simple

© Aditivo de Winters

@) Muttipicativo de Winters

Periodicidad actual: 12

Obtenemos como resultado los siguientes reportes:
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Cuadro N° 2.6

PERU: ESTIMACION DEL PROMEDIO ANUAL DEL PBI COMERCIO, 1991 - 2009

(Afio Base 1994 = 100,0)

Parametros del modelo de suavizado exponencial

Modelo Estimacion ET t Sig.
COMERCIO-Modelo_1  Sin transformacion  Alpha (Nivel) 555 ,058 9,540 ,000
Gamma (Tendencia) ,001 ,015 ,065 ,948
Delta (Estacion) ,269 ,063 4,252 ,000
Fuente: INEI

Para los valores de las constantes de suavizacion ~ comportamiento de la serie. Tal como se comentd
o, B,y el mayor peso corresponde al nivel ya €N 12 seccion anterior, no consideramos los

la estacionalidad, con lo cual tenemos un indicio

: . modelo.
de la importancia de estas componentes en el

Cuadro N° 2.7

resultados de la estadistica T para el analisis del

PERU: PRONOSTICOS DEL PROMEDIO ANUAL DEL PBI COMERCIO, 2010 - 2011

(Afio Base 1994 = 100,0)

PRONOSTICOS - SERIE PBI COMERCIO ENE_2010 - DIC_2011
2010 | ENE] FEB] MAR| ABR] MAY| JUN] Ju] Aeof sEr] oct| Nov| DIC
Prevision 2018 1951 2109 2331 2460 2260 2099 1980 1943 2006 2003 2016
LCS 2107 2061 2235 2475 2618 2418 2258 2141 2111 2186 2191 2211
Ll 1914 1841 1983 2180 2301 2101 1940 1818 1775 1626 1816 1820
2011 | ENE] FEB] MAR| ABR] MAY| JUN] Ju] Aeof sEr] oct| Nov] DIC
Prevision 2069 2008 2170 2398 2530 2325 2159 2036 1998 2063 2060  207,3
LcS 2280 2220 2402 2656 2806 2586 2409 2280 2244 2320 2322 2342
Lcl 1859 1796 1938 2140 2255 2064 1909 1793 1753 1805 1798 1804
Fuente: INEI
Los prondsticos resultantes para los proximos 12
meses, se muestran en la tabla anterior.
Grafico N° 2.5
PERU: PROMEDIO ANUAL DEL PBI COMERCIO, 1991 - 2009 Y PREVISION 2010 - 2011
(Ao Base 1994 = 100,0)
— Observada
300,001 == Prevision
250,004 (2]
' O
=
N m
200,001 1 W W 2
Ny W =
f ,'1') 2
|'1I ;ll”KJ o
150,001 o hor Y o
A A\ AN |r'. \J\'V i
A A A PYAWA W AVLRT ==
100,001 [WAAS R Aol
v |'1 )‘ iz
{J' LV‘nluﬂlr B
=000 pLg T PLER T 7
HEHHEHEEEHHEE
BalgppecbppiBBEyyaEgnyy
b ] = th & o = o O = =20 =t O o = m o = =
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2.3 Estimacion de la Serie por Modelos de
Descomposicion

El método de descomposicion consiste en:

- Separar las componentes de la serie:
tendencia-ciclo, estacionalidad y aleatoriedad,

- Estimar por separado, y finalmente

- Integrar las componentes estimadas (juntarlas)
para tener el estimado de la serie.

La separacién de las componentes de la serie
puede realizarse por cualquiera de los métodos
de filtrados que fueron descritos en el capitulo |
(filtros: promedios mdviles, suavizacién
exponencial simple, medianas maviles).

Es importante que antes de proceder se verifique
que se han realizado las siguientes tareas (ver
capitulo I):

- Eliminacién o reemplazamiento de valores
discordantes.

- Determinacion de la longitud de periodicidad
(valor S)

- Determinacion del tipo de modelo (aditivo o
multiplicativo)

El programa PASW 'y otros programas ofrecen la
opcion de descomposicion de la serie,

Tl

Archivo  Edicidn  Ver Datos Transformar

determinando previamente el tipo de modelo y el
valor de S.

Aplicacion: Descomponer la serie PBI General,
registrada desde Enero de 1991 hasta Diciembre
2009.

- Analizamos el grafico de la serie original en
busqueda de valores discordantes (ver
plantillas N° 1, 2, 3), longitud de la
estacionalidad (ver Plantilla N° 5) y tipo de
modelo (ver Plantilla N°4).

- Llegamos a la siguiente conclusién:

- No se verifica la existencia de valores
discordantes.

Se observa estacionalidad con S= 12 que se
hace mas evidente a partir del 1993 (ver
plantilla de graficos de cajas agregadas y
periodograma).

La variabilidad de la serie aumenta conforme

pasa el tiempo, en consecuencia el tipo de
modelo es multiplicativo (ver grafico de
dispersion vs. Nivel).

Ahora procedemos a la aplicacién del programa:

1. Previamente definimos en el PASW, la longitud
de la periodicidad y sus etiquetas del registro
temporal. Para ello usamos la ventana
"DATOS" / Definir Fechas

:if PBl.sav [Conjunto_de_datos1] - PASW Statistics Editor de datos

Analizar  Marketing cirecto  Graficos Ut
-
il

NN ) Definir propiedades de varisbles... aﬁ :ﬁ"
= S X

—
L

&d
BB, Walidacion
G
o4
91}5
ad
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& copiar propiedades de datos...

EE‘ Definir conjurtos de respuestas mattiples ...

% Identificar casos duplicados. ..

F7 ldentificar casos atipicos...

| PBI | & pefinir fechas...
PEa S
- !
3
4
5
A

[
=3 Ordenar casos...
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2. Especificamos el registro: afios-meses y en la ventana indicamos el afio y el mes del primer dato de
la serie:

E“IPBI say [Cnnjuntn de_datos1] - PASW Statistics Editor de datos

o
W
D)
l
5 |

¥ |

)|
i
dh
B
[&H
e
i

I F'E_I_“ || ] £t Definir fechas

T 80,50 )

2 82,40 '":;fm = 15 e o o

3 82'10. Afos, trimestres Periodicidad & nivel
| 8450 Afios, meses superior
|— 5 9120 Afios, rimestres, meses )
B =5 S A Afio:
] 95,00 s e 12

- 1 , dias laborales(5)

8 6230 | diaz laborales(6)

9 8050 Horas

10 86 40 Dias, horas

11 81 ,3[]: Fe-chas actuales:
e 83,10 Mg
[ 7 T (e ) (ematon) (oo ) (e )
T 8650

A parece la longitud de la periodicidad, para este caso S=12.

3. Al aceptar aparece el mensaje indicando que en la base de datos se han afadido las columnas

correspondientes al afio, mes y fecha correspondiente al registro de la serie.

| pe | wvaB MANU | COMER |  YEAR_ | MONTH_ DATE_
1 | 8090 81,70 8560 75,00 1991 1 JAN 1991
S| 82.40 83,50 80,10 73,80 1991 2 FEB 1991
1991 3 MAR 1991
: 1991 4 APR 1991
T —— - 1991 5 MAY 1991
%Hﬂgﬂ@ @_’/ - | alle | Egamm 6 JUN 1991
; : 1991 7 JUL 1991
€« D g m . . %E@ 1991 8 AUG 1991
sults = 1991 9 SEP 1991
ILoy e 1991 10 OCT 1991
1 FILE='D:\data\INVESTIGACION\PBI.=sav'.
DATASET WAME Conjunto_de_datcsl WINDOWSFRONT. 1981 11]NOV 1994
DATE M 1 12 ¥ 1991. 1951 12 DEC 1991
1892 1 JAN 1992
The following new variables asre being created: 1992 2 FEB 1992
1992 3 MAR 1992
L Label 1992 4 APR 1992
1992 5 MAY 1992
YEAR_ YEAR, not periocdic 1992 & JUN 1992
=  MONTH_ MONTH, period 12 192 =1hit 1o
DATE_ Date. Format: "MMM YYYY"
DATE M 1 12 ¥ 1991. 1??? ?'fg? 133?
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4. Ahora si estamos preparados para proceder  ANALIZAR / PREDICCIONES / DESCOMPOSICION
a la descomposicion. Ingresamos a:  ESTACIONAL.

%3 PBl.sav [Conjunto_de_datos1] - PASW Statistics Editor de datos

Archivo  Edicién  Wer Datos Transformar  Anslizar  Marketing direclo  Gréficos  Uildades  Vertana  Ayuda

P D > Informss »
E ‘j L:"":]_ E _‘_‘-\_ ~ Estadisticos descriptivos 3 _Ij.
| Tablas »
| DE| | VAR Comparar medias 4
I 1 e0o0 8170 | Moadlelo linesl general »
I '2 240 5350 Modelos Ineales gereraizados P
3 82,10 52,90 Hoaeics mbtos :
| 8460 86,00 S 4
= 91,20 92,30 Siwaein :
g8 | 89,80 9050 E'““' | 2
&S NEUronales
7| 95,00 94 80
G o . /
— | = s Reduccion de dimensionss ¢
2 Escala ’
1a i £6.40 8590 Pru;ns no paramétricas »
e T
[E 850 36,50 S " | apicar madeios..
14 | AR &N a7 nn = mesm_.!em m‘ftm 2 e s
5. Por el andlisis preliminar, se sabe que la serie ventana de descomposicion estacional se
PBI es de tipo multiplicativa, por lo cual en la indica:

& TOTAL INDUSTRIAS V... Variables:

& MANUFACTURA [MANU] E |¢” ECONOMIA TOTAL -P...

& COMERCIO [COMER]
,{l Afio

{l Mes ~Tipo de modelo;
@ Muttiplicativo
Aditivo

—Ponderacion de la media movil

@ Todos los puntos iguales
Puntos finales ponderados por 0,5

Periodicidad actual: 12

["] Mostrar listado por caso
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. Se afiaden cuatro nuevas variables a labase  c. SAF_1: Coeficientes estacionales.

de datos, que corresponden a: d. STC_1: Muestra sélo la tendencia y ciclo de
. Err_1: residuos la serie ( es la version suavizada de la salida
. SAS_1: Serie desestacionalizada (filtrada y SAS_1)

sin la componente estacional)

PBl.sav [Conjunto_de datos1] - PASW Statistics [ditor de datos
Edicibn Mer Datos  Transfomsr  Analizar  Markstogdiredlo  Graficos  Wildades  Venlana  Awuds

iHE W e~ B RS B 00 %

A5 1 09 4967742732702
| YEAR_ MONTH DATE ERR_1 SAS 1 SAF 1 STC. 1

1 1991 1 JAN 1591 So244 83,7076 6652 0434026

2 1991 2 FEB 1991 102550 8616756 95628 B4 02462

el 1981 3 MAR 1991 SE573 82,2035 g7 0039335

4 1991 4 APR 1991 Lgass 82,0376 1,03061 B3,37463

& 1221 £ MAY 1991 serad 83,7170 1.09938 B4 77808

. En el visor de Resultados, obtenemos los tendremos 12 valores correspondientes a

Coeficientes Estacionales. Dado que la cada mes del afio.

estacionalidad fue definida por S=12,

Cuadro N° 2.8
PERU: COEFICIENTES ESTACIONALES DEL PBI, 1991 - 2009
(Afo Base 1994=100,0)
Factores estacionales

Nombre de la serie:
ECONOMIATOTAL - PBI

Periodo Factor
estacional
(%)
1 96,7
2 95,6
3 99,9
4 103,1 Pico
5 108,9 s> estacional
6 104,37
7 101,9
8 97,3
9 95,2
10 98,1
11 97,6
12 101,5
Fuente: INEI
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8. Podemos graficar las componentes por

separado:
Grafico N° 2.6 Grafico N° 2.7
PERU: RESIDUOS DEL PBI, 1991-2009 PERU: PBI DESESTACIONALIZADO, 1992-2009
(ANO BASE 1994 = 100,0) (ANO BASE 1994 =100,0)
Fuente: INEI Fuente: INEI
Grafico N° 2.8 ! ] Grafico N° 2.9
PERU: COEFICIENTES ESTACIONALES DEL PBI, 1991-2009  PERU: ESTIMACIONDE LATENDENCIAY CICLO DEL PBI, 1991-2009
(ANO BASE 1994 =100,0) (ANO BASE 1994 =100,0)
Fuente: INEI Fuente: INEI
2.3.1 Estimacion de la Estacionalidad El calculo de los coeficientes estacionales se
Los coeficientes estacionales son la hace segun el tipo de modelo de la serie y el
estimacion de la componente estacional. tipo de tendencia.

Cuadro N° 2.9
Tipos de modelo

TIPO DE MODELO ESTACIONALIDAD VERIFICACION

Porcentaje de Promedios Méviles
Multiplicativo i - Z Cx
Porcentaje de Tendencia =1200 (%) 6 12
Aditivo Desviaciones Z Ck 0
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En el siguiente gréafico, se ha partido la serie por
cada afio y se han graficado de manera
superpuestas. Se puede apreciar el
comportamiento estacional que alcanza su maximo

Centro de Investigacion y Desarrollo

valor durante los meses de abril-mayo -junio,
resultado que concuerda con los coeficientes
estacionales.

) Grafico N° 2.10
PERU: COEFICIENTES ESTACIONALES DEL PBI TOTAL SUPERPUESTOS, 1992-2009
(Afio Base 1994 = 100,0)

ANOS SUPERPUESTOS - 1991 - 2009
1,154 Variable

—— 1992
—=— 1993
1994
1,104 —A - 1995
1996
—4— 1997
—w— 1998
1,051 — - 1999
8 —>¢ - 2000
8 2001
i —@— 2002
1,00 2003
—9-— 2004
—4A - 2005
1% —p-- 2006
BB —4— 2007
2008
——~— 2009

0’90- T T T T T T T T T T T T

ene feb mar abr may jun jul ago sep oct nov dic

Month
Fuente: INEI

i. Calculo de los coeficientes estacionales
por el método de Porcentaje de
Promedios Méviles.

1. Filtrar la serie original usando promedios
moviles.

2. Dividimos la serie original entre los
promedios méviles y obtenemos las razones:

C:l:j-:—k  Yizjek /Tiz;-—k
donde:
Yi = i-ésima observacion de la serie
k=mes (1,2,....12)
m = nimero de afios

3. Los promedios de las razones C,, .., por

cada mes, corresponden a los coeficientes
estacionales

m-1 .*

Bt
C, = Zl‘i
m

Aplicacion:

Usando la serie PBI, obtenemos los
coeficientes estacionales construyendo la tabla
EXCEL, que a continuacién se muestra:
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Cuadro N° 2.10

(Afio Base 1994 = 100,0)

PERU: DESCOMPOSICION ESTACIONAL DEL PBI TOTAL, 1991 - 2009

B C D E F G H |
Descomposicion estacional
Nombre de la gerie ECONOMIA TOTAL - PBI
DATE_ Razon de la serie
original sobre la Serie de
Serie de media |  serie de media Factor Serie corregida | tendencia-ciclo| Componente

Serie original | movil (fitrada) | mévil (%)  |estacional (%) | estacionalmente | suavizada |irequiar (error)
JAN 1931 80,500 9.7 83703 84340 592
FEB 1991 82 400 956 86,168 84025 1,026
AR 1991 82,100 959 82204 83303 986
APR 1991 84 800 103,1 82087 83375 985
MAY 1991 91,200 1089 83717 84778 a7
JUN 1991 89,800 : ; 1043 8,101 86,548 995
JUL 1991 85,000 249750 118 1019 93.271 87,728 1,063
AUG 1991 82,300 854417 %3 973 84 562 87,086 A7
SEP 1881 80,600 85.7833 %40 952 84693 86213 582
0CT 1991 86,400 86,1750 1003 91 88,062 85,181 1,034
NOV 1991 81,300 86,0333 s 976 83318 84 888 582
DEC 1991 83,100 85,7500 %9 1015 81,860 85,525 957
JAN 1892 6,500 855917 1011 96,7 89497 87,039 1,028
FEB 1992 86,5 846333 1022 95,6 90,455 87,386 1,035
MAR 1992 86,800 84 3667 1028 999 86,909 85,845 1,012
APR 1992 82 900 341750 925 1031 80,438 83451 G4
MAY 1992 87,800 83,9917 1045 1089 80,596 82235 980
JUN 1992 87,900 841250 1045 104, 84279 82,189 1,028
JUL 1992 83,500 84 6000 87 1019 81,980 82213 a7
AUG 1992 79,100 241917 540 7.3 81,274 82493 585
SEP 1992 78,300 84 2083 83,0 95,2 82,276 83,106 590
0CT 1992 84200 84 4833 997 981 85,820 84520 1,015
NOV 1992 82,500 848583 a7 97,6 84,958 85,352 995
DEC 1992 88,800 85,1167 1043 101,5 87 474 86,409 1,012
NINTEREEY. ) I i TR

Fuente: INEI

a. La serie filtrada (col D) por promedio mévil de
amplitud 5. (1)
b. Se calcula la razén de la serie original sobre
la serie filtrada (col E).
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c. Obtenemos los promedios para cada mes por
separado ( promedio de todos los eneros,
promedio de todos los febreros, etc) (col F).
Estos valores son los Coeficientes o Factores
Estacionales, que al ser un patron periédico,

se repiten afio a afio

en la serie.
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El cdlculo de los coeficientes estacionales equivale a la estimacién de la

componente estacional.

Si hemos elegido adecuadamente el tipo de modelo debe cumplirse:
- Suma de coeficientes estacionales es igual a 1200 (6 12) si el modelo es

multiplicativo.

- Suma de coeficientes estacionales es igual a 0, si el modelo es aditivo.

, Cuadro N° 2.11
PERU: COEFICIENTES ESTACIONALES DEL PBI TOTAL, 1991 - 2009
(Afio Base 1994 = 100,0)

k 1,0]20] 30| 40| 50 | 60

70| 80| 901100 11,01 12,0] SUMA

Coeficientes
Estacionales

96,7 95,6 99,9 [ 103,1] 108,9 | 104,3] 101,9| 97,3 | 95,2 98,1 | 97,6 | 101,5] 1200,1

Fuente: INEI

Este mismo procedimiento puede seguirse cuando
en lugar de aplicar promedios méviles se ha usado
medianas moviles o suavizacién exponencial
simple como filtros.

Analogamente podemos seguir el mismo
procedimiento cuando previamente se tiene la
estimacién del componente tendencia , en cuyo
caso el calculo de los coeficientes estacionales se
denomina "método de porcentaje de tendencia"
(La tendencia estimada hace las veces de los
promedios méviles y el procedimiento se repite
conforme a lo detallado en i).

ii. Calculo de los coeficientes estacionales
C). por el método de Desviaciones.

1. Obtenga los promedios para cada uno de los
12 meses, a lo largo de los afios.

2. Calcule la media total de la serie

3. Reste el promedio de cada mes y la media
total

m-1
Vizjsx
- Z m - e
_‘.-':{ = J=0 CFC = _‘,‘k - _'!'

;Como desestacionalizar la serie?

Si a la serie original le eliminamos los
factores  estacionales, dividiendo,
obtenemos la serie desestacionalizada.

En la aplicacion, podemos dividir la serie original
(Col C) entre los coeficientes estacionales (Col F).
La serie desestacionalizada se presenta en la
Col G. Esta serie contiene Tendencia, Ciclo y
Aleatoriedad.

Tema de Discusion:

¢ Y si después de calcular los
coeficientes estacionales la suma es
diferente de 1200, cémo podemos
hacer  para representar  la
componente estacional?

Antes de proceder a estimar la componente
tendencia:

Podemos suavizar la serie desestacionalizada por
alguno de los métodos de suavizacion a fin de
tener una mejor representatividad de la tendencia
- ciclo.
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2.3.2 Estimacion de la Tendencia:
Podemos estimar la tendencia de la
siguiente forma:

- Estimacion por modelos polinomiales
- Estimacion por curvas de crecimiento

En ambos casos, partimos de la estimacion de
los parédmetros del modelo mediante minimos
cuadrados (lineales y no lineales)

Estimacién de los parametros de modelos
polinomiales:

Los modelos polinomiales son lineales en los
pardmetros, en consecuencia podemos aplicar
de manera directa el método de minimos
cuadrados, el cual sera desarrollado en esta
seccion.

Principio: Hallar la ecuacion (los valores de los
parametros) del polinomio de grado
q (9=0,1,2...) que pasa mas cerca de todos los
puntos en el sentido que la suma de cuadrados
del error (SCE) definido como:

SCE = Z{Vg—ﬁ)zsea minima en

comparacion a la SCE de cualquier otro
polinomio.

Ejemplo:

Sea el modelo constante (polinomio de grado
cero)

1l
Sty

YF a+e , entonces
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Luego=Z( _1" Z(}’ —a: )= :

derivando e igualando a cero:

2)(-a-) <o

Zy né 5 4 -V
entonces

Otros casos: tendencia en forma lineal
(polinomio de 1° grado), tendencia en forma
parabolica (polinomio de 2° grado)

Podemos sin embargo, hacer un tratamiento
matricial que engloba a todos los polinomios
(esto también es valido para modelos lineales
en varias variables o modelos de regresién
multiple).

Y=XB+re > V= XF

SCE=(y-¥) (y-¥) =
(y-X By (y-XB)=

yy-y'x .E - .E Xy + .E'x'x _.§

Derivando con respecto a _.§ e igualando a cero
se obtiene /3 = [x"x]~2 X'y

Ejercicio: Ajustar a un polinomio de segundo
grado la tendencia de la serie del IPC.
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1. Usando el filtro de la serie IPC, obtenido por descomposicién. Seguimos la secuencia: NALIZAR/

REGRESION/ ESTIMACION CURVILINEA

5§ *IPC.sav [Conjunto_de_datos2] - PASW Statistics Editor de datos

Archivo  Ediciin  Wer Delos  Trensformer  Ansizer  Markeling directo

I‘;j H [:% m &~ ’—i Tmmg‘ descrplivos

| e
IPC_TRANS ERR|  Compersrmedss

| 181 10315172 42 Modzls Inesi general

[ 182 | 1ozmeie3gs Madstas Inzales genersk

| e 10418700,29 Medsis i

| 184 1042564838 Comretacianes

185 | 1040993258 Reresitn
| 186 10ZE6487 81 Lostneal
[ e | oesaeme Oxeim fortee

2. Aparece la ventana de ESTIMACION 4.
CURVILINEA: Ingresamos en Dependiente,
la componente tendencia de la variable IPC 5.

Gréficos  Utlidades  Venlana  Ayuda

FIER BT
3
b |sAF_ ' STC_1 ;
L 99R57 100,12022

Zados P

= 49043 100 03291
% 100287 10003778
’ 100 O qRoey
Pl [ Lneses.. |
; Estimackén curviine. . |
» |
5 Minimoz cuadrados parcisles ., |

Entramos a "Guardar" y marcos: Valores
pronosticados, Guardar Variables .
En Pronosticar casos, indicamos hasta dénde

"CICLO-TENDENCIA".

se quieren obtener los pronésticos: 2011- 11

3. Activamos "tiempo" en el recuadro de
"Independiente” y seleccionamos el tipo de
ajuste que queremos aplicar. Hemos
seleccionado "cuadrético”

(noviembre del 2011).

Desendientes: o=
= Guarder,.
& PrLMa NETROPOLIT ., - & Cicko ds tencancias par ()
& BC_TRANS b
& Ervor pars BC da SEA

& Seres opstedos extec. rdepandants
& Foctores estecionsies . ) Variable:
oIl EAR, ot parisdie [E i

2l MORTH, peind 12 (00 » |
o Dade. Formed: M., & Trampo
Etguelus de cosa ¥ Inciur la constants en I ecuscidn
A o Reprasantar los modeios
Modeios -
| Linea o Cundritico || Compussto || Crackriento
T Logabmico T ol [T @ || Exponencial
Tliowerss | Podencia || Logistea

1 Ver oo de ANOVA

&1 Estimacion curvilinea: Guardar

rGusedar voriabies - rPronosicer casos

o Wolcres promosticarios | | € Desels el periodo de estimocién hasto of iime caso

I Residuos @) Prewecir haste:
I Intervalas. ta prondatico Afiz E{‘,.‘i |

4t e

H princo de eetrsciin e

(cartewe) (comcom ] Anwe )

=

El programa proporciona el R? (coeficiente de  Medio del Error (CME) y los coeficientes del
determinacion), la tabla de descomposicion de la  polinomio estimado, el resto es informacion que
variabilidad, en la cual se muestra el Cuadrado  no tomaremos en cuenta.
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Cuadratico

Resumen del modelo

Cuadro N° 2.12
LIMA METROPOLITANA: ESTIMACION DE LA TENDENCIA DEL IPC, 1994 - 2009
(Afio Base 2009=100,0)

R cuadrado Error tipico de
R R cuadrado corregida la estimacion
984 967 967 2,399
ANOVA
Suma de Media
cuadrados al cuadratica
Regresidn 32247108 2 16123,554
Residual 1087,728 188 5,755
Tatal 33334335 1491
Coeficientes
Coeficientes no estandarizados
B Error tipico
Secuencia de casos 393 013
Secuencia de casos ™ 2 -,001 000
(Constante) 52,473 525
Fuente: INEI

Grafico N° 2.11

INTERPRETACION

R2: El modelo cuadratico explica el
96,7% de la variabilidad total de la
serie.

CME: El valor de comparacién para
el residuo es de 5,755. Este valor
corresponde al drea de variabilidad
no explicada por el modelo,
penalizando la cantidad de
parametros.

El modelo estimado es:

Y. =52.473+0.393 t -0.001 t

LIMAMETROPOLITANA: ESTIMACION DE LATENDENCIA DEL IPC, 1994 - 2009
(ANO BASE 2009 =100,0)

100,00000-]

80,00000-]

60,00000-]

O Observado
— Cuadratico

40,0000

Los valores pronosticados para la tendencia son:
Cuadro N° 2.13

LIMA METROPOLITANA: ESTIMACION DE LA TENDENCIA DEL IPC, 1994 - 2009 Y PREVISION 2010 - 2011
(Anho Base 2009=100,0)

ENE | FEB | MAR | ABR | MAY | JUN | JUL | AGO | SET | OCT | NOV | DIC
2010 | 969 | 96,9 | 970 [ 971 | 971 | 972 | 972 | 973 | 974 | 974 | 975 | 975
2011 | 976 | 976 | 976 | 97,7 | 97,7 | 978 | 978 | 978 | 979 | 979 | 979 | 98,0

Fuente: INEI

6. Si obtenemos los coeficientes estacionales
para la serie IPC vy los integramos con la
tendencia estimada tendremos los pronosticos
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desde Enero 2010- Dic 2011Los valores
pronosticados para la tendencia son:
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Cuadro N° 2.14
LIMA METROPOLITANA: COEFICIENTES ESTACIONALES DEL IPC, 1994 - 2009
(Afio Base 2009=100,0)

COEFICIENTES ESTACIONALES

ENE FEB | MAR | ABR | MAY | JUN

JUL | AGO | SET | OCT | NOV DIC

0,9962 | 0,9987 | 1,0032 | 1,0026 | 1,0024 | 1,0006

1,0019 | 1,0007 | 1,0009 | 0,9991 | 0,9973 | 0,9963

Fuente: INEI

Cuadro N° 215
LIMA METROPOLITANA: PRONOSTICOS DEL IPC, 2010 - 2011
(Afio Base 2009=100,0)

PRONOGSTICOS PARA LA SERIE IPC ENERO 2010 - DIC 2011

ENE | FEB | MAR | ABR | MAY | JUN | JUL | AGO | SET | OCT | NOV | DIC

20101 965 968] 97,3] 973] 974

97,3 94| 974 974 97,3 972] 971

2011 97,2 975 98,0 979] 980

978 980 979] 980 978 97,71 976

Fuente: INEI

Eliminando de la serie original, la tendencia-ciclo y la estacionalidad,
obtenemos la componente irregular.

Si queremos hacer estimacion por intervalos o
décimas de hipbtesis acerca de los parametros
del modelo polinomial tenemos que preocuparnos

por distribucién de |§ :

€™ N@O,021)> Y™ N(X'B,o%l)
como =X X1t xy

E (_,§) = (es insesgado)

y Var(.ug) = o2 [X°X]™*

Ademas hay un teorema que dice:

Si X ™ N(uo02X)

entoncesc’ X ™~ N(c'y, c’Zc)

Luego B: ~ N (A?,6 ,ay) donde a;
es eli-ésimo elemento de ladiagonal de [‘;:'_3-]-1

.Ig:'_ﬁi
— oy@  ~ N(0,1)

A partir de alli, podriamos construir intervalos de
confianza y hacer docimas pero 02 es
desconocido y tenemos que estimarlo.

Para ello nos puede ayudar a examinar la suma
de cuadrados del error, de donde analizandola
como una forma cuadratica idempotente y
expresandola como:

SCE

-
PETE
g2 “An-p

)’

SCE SCE
, luego E(o% )=n-p— G*=n-p

r§: e _|'9:
G\'.G_:: Hi — 1'9;
ez V%
jg3(n —; -
i Pro o estaexpresiénesel

cociente de una variable con distribucion N(0,1)
entre la raiz de una chi- cuadrado entre sus grados
de libertad y por tanto es una variable cond
distribucion t-student.
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[
B; — B

——~1,_, y ahora podemos estimar los
TQ;; .

parametros por intervalos de confianza dado o
.IGi = _IGi

P(-ta/z,n.pS Oya;; Sta/z_n.p)=1-0(

¥

Luego elintervalo tiene laforma 5: ¥ =7 dva@sz

También podemos hacer docimas acerca de los
parametros.

Las hipotesis seran de la forma: Ho: Bq=0 Y la
rechazaremos cuando la estadistica de prueba:

.‘_JD!

OV @i >ty o (valor critico)

Se recomienda plantearse el polinomio del grado
mas alto de acuerdo con el grafico de la tendencia
de la serie y luego docimar Ho: Bx = 0.

En caso que no se rechace, docimar Ho: Bir.1 =0
y asi se ird bajando hasta quedarnos con el
polinomio del menor grado posible. Mientras
menor sea el grado, mas facil la interpretacion.

Ejercicio: Docimar si necesitamos una parabola
o es suficiente una recta para estimar la tendencia
del IPC.

Y= B1 +B2 t + B3 t2 - parabola

Ye= B1+B2t recta

Recordar: El ajuste de la tendencia a un polinomio
de grado mayor a 3 hace sospechar que en
realidad se esta observando la presencia de ciclos.

HO:B3=0 H1:Bs#0 Seabs=FHa a=0.05

0.05=P(H; /Ho)=P(H:/Bs=0) =
b; — B3
P( Fbs  =t/p;=0)

Talque t¥ ta-z “Ba =Var (bs)

t=|-13.406] que se distribuye como una

t1930975 =1.97 paran=196 y1-a/2 =
0.975

Se rechaza la hipétesis nula, en consecuencia
Bs#0 y por lo tanto, el polinomio de segundo
grado es un buen ajuste para la tendencia de la
serie IPC.

2.4 Estimacion de la Tendencia por Curvas de Crecimiento y Crecimiento Limitado

Cuando la tendencia de la serie no presenta un
comportamiento polinomial, podemos ajustarla a

una de las curvas de crecimiento o de crecimiento
limitado.

Cuadro N°2.16
Tipos de curva

Tipo de
Curva

Curva
exponencial

Curva
exponencial
modificada

Curva
Gomperz

Curva
Logistica
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Ecuacién de
estimacién

¥i=a*bt

V= a+bet

|

1
Yi=a + het

Caracteristicas

Curva de crecimiento:
Tiene dos pardmetros a y b. Si se toma logaritmo se
convierte en la ecuacion de la recta:

Log Yi=loga + tlogh

Curvas de crecimiento limitado:

Son curvas relacionadas con el crecimiento

exponencial, pero a diferencia de la curva
ponencial su crecimiento es asintdtico. Es decir,

luego de un tiempo, la variable tiende a estabilizarse

en un cierto valor.

Es frecuente su uso en el crecimiento de poblaciones
humanas a las cuales en determinado momento se les
aplica una politica de control de natalidad o para
poblaciones humanas en ambientes limitados.



Para las curvas de crecimiento limitado, se trata
de ecuaciones no lineales en los parametros y las
cuales no se pueden convertir a lineales mediante
la aplicacién de logaritmos, por lo cual no se puede
aplicar directamente el método de minimos
cuadrados. Los programas como el PASW y otros
traen incorporados la estimacién mediante
aproximacion minimo cuadratica para estimacion
no lineal. Este método requiere de valores iniciales
para empezar a aplicarlos.

Identificacion del Tipo de Curva de
Crecimiento:
Exponencial: Cuando la tendencia se ajusta a una
curva exponencial, la razén entre términos
sucesivos es constante.

b1

Y =k
Exponencial Modificada: Cuando la tendencia se
ajusta a una curva exponencial modificada, la
razon entre las diferencias sucesivas es constante:

Yz — Yy
Yl:—l -Y: =k
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Logistica: Cuando la tendencia se ajusta a una
curva logistica, el cociente de las primeras
diferencias de los reciprocos de los valores sobre
las segundas es constante:

1 1
Yo Yiuy
1 1
Yior Y. -k

Para la modelizacion por curvas de crecimiento y
de crecimiento limitado usaremos el programa
PASW.

Aplicacion:

Ajustar la tendencia de la serie Volumen de
Produccion Eléctrica a una de las curvas de
crecimiento o de crecimiento limitado.

A partir del comportamiento observado en la serie
en la Plantilla N°1, se sospecha que la tendencia
se ajusta a una curva de crecimiento exponencial.
Se verifica esta sospecha haciendo la razén entre
valores sucesivos de la tendencia, obteniéndose
como resultado una constante (k=1).

] ) Cuadro N° 2.17 . )
PERU: ESTIMACION DE LA TENDENCIA DEL VOLUMEN DE PRODUCCION ELECTRICA, 1990 - 2009
(Giga wattios - hora)

Tt 833,98 |825,2] 807,8]| 794,2] 791,8| 788,7| 779,9| 764,1] 758 | 776,5|807,3|831,6] 838,8] 836,8| 839,7

Tt+1/Tt (I T T T I

1 1 1 1 1 1 1 1 1

Fuente: INEI
Procedemos al ajuste a una exponencial.
Previamente, hemos filtrado la serie para

quedarnos solo con las componentes a largo
plazo, en este caso: Tendencia.

Elegimos en el menu: ANALIZAR/ REGRESION/
ESTIMACION CURVILINEA

B "ELECTRICO, sav [Conjunto_de_dalos1] - PASW Statistics Edilor de datos

Archvo Bdcn  Ver  Daos  Transformar  Ansizar  Mardeling drectn  Gedfioos  Ubikdades  Wertsna  Ajuda

Fe—1 b, s Informes
— H = [DJQ - J Ertaiutos descipdvos

1:57C1 B ST IR G Tanlas

157

158 1761,01 Comrsiscinst
159 172845 Brossitn
160 177182

»
b

[

Pronosticado Pronosticado Py (2 O .

ELECTRICI| ELECTRICI _E Wiossio knesl gener ol s

DAD Med. | DAD Mod.. | D) Modsios inesies gersrskzadss >

173 L Miogsios midos b

v

b

b

Loginesl

H Al
= 1 |-|
SAS 1 SAF |

174819071 107944
175391931 S43E2

[ Lineales

[ Etimaciin cuninen
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En la ventana de "Estimacion Curvilinea" ingresar
en "Dependiente” la variable Tendencia. Activar
en "independiente" el Tiempo. Marcar "incluir

constante" y "representar los modelos". Marcar
"Ver tabla de ANOVA"

Dependeniss
& Gk de terdencins par

¥ rchir ia constante £n b acuscids
o Rereverisr ks modeics

i Estimaciin curvilinea: Guar dar

Lineal Cuadriticn [ Compuesta ] Cratimisrts

Logarkmacn || Ciibico. & o Erporercis voar varianies Prepatte satae

Ewarso Pomnci: Logistica o Valores prorsicedes () Dence o periodu de extmaciin has
Fneidaos B Proxeck hasta
Flexvialos de precdsticn A 5oty

o Wer botds de ANOVA
o]
(Ccenpar ] poom ) [ gomatioce _careoter ) (ot

189605 182392 1857 54 1,00128
188513 1636 55 BEa84
1EEL A7 1624 34 B
1ReA A9 RS54 1 AR

En la parte de "Modelos", especificar el tipo de
modelo; en este caso activamos "exponencial”
(pueden activarse varios modelos a la vez)

Ingresar a "Guardar" y marcar "guardar valores
pronosticados”. Indicar en Pronosticar casos, el
afio (2011) y mes (11) hasta donde se quieren los
prondsticos.

Cuadro N° 2.18
PERU: RESUMEN DEL MODELO DEL VOLUMEN
DE PRODUCCION ELECTRICA, 1990 - 2009
(Giga wattios - hora)

Error
R tipico
R cuadrado de la
R | cuadrado|corregida| estimacion

0,992 0,985 0,985 0,046
Fuente: INEI

El modelo explica un 98,5% respecto a la
variabilidad total de la tendencia.
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- B periono oe elimaciin ex
13"" Todos os cazos
1851 );
1, (conere ) comeet | [Lavuse

e

, Cuadro N° 219
PERU: ANOVA DEL MODELO DEL VOLUMEN DE
PRODUCCION ELECTRICA, 1990 - 2009

(Giga wattios - hora)
ANOVA
Suma de Media
cuadrados| gl cuadrética F Sig
Regresion 32,407 1 32,407| 15413,570] 0,000
Residual 0,500] 238 0,002
Total 32,907] 239

Fuente: INEI

El CME es 0,002, valor bastante pequefio,
comparable con otras estimaciones.

Cuadro N° 2.20
PERU: ESTIMACION DE LA TENDENCIA DEL
VOLUMEN DE PRODUCCION ELECTRICA, 1990 - 2009
(Giga wattios - hora)
Coeficientes

Coeficientes no | Coeficientes
estandarizados | estandarizados
Error
B tipico Beta t Sig
Secuencia| 0.005 | 0,000 0,992 124,151 0,000
de casos
(Constante)| 758,457 | 4,504 168,403 | 0,000

La variable dependiente es In(Ciclo de tendencias para

ELECTRICIDAD de SEASON, MOD_1,MUL EQU 12).
Fuente: INEI

Se obtienen los parametros estimados para el
modelo exponencial: Yt = 758.457* 0.005t
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Gréfico N° 2.12
PERU: VOLUMEN DE PRODUCCION ELECTRICA, ORIGINAL Y ESTIMADA, 1990 - 2009
(GIGAWATTIOS - HORA)

3000,00000

2500,00000]

2000,00000

1500,000007

1000,00000

O Observado
— Exponencial

500,00000 T T
0
Fuente: INEI

La graficamuestra un buen ajuste entre los valores
observados de tendencia y la estimacion por curva
de crecimiento exponencial.

2.5 Comprobacion de la Eficacia de la
Estimacion:

Antes de pronosticar, debemos evaluar el modelo
que se ha trabajado con cualquiera de los métodos
desarrollados. Para ello, usamos los residuos
(et), que se obtiene mediante la diferencia entre la
serie original y la serie estimada.

ec= Y- Y:‘

Existen basicamente dos formas de hacer esta
evaluacion; la primera corresponde a un recurso
grafico y la segunda sobre la base de estadisticas
calculadas a partir de los residuos.

Estadisticas de Comprobacién: Detallaremos
algunas de las técnicas para comprobacion de
la precisién de la estimacién, cuya utilidad
especifica es:

T T T
150 200 250

Permite comparar y decidir entre dos

0 mas técnicas empleadas.

Mide qué tan atil es una técnica en
particular

a. MEAN ABSOLUTE DEVIATION (MAD)
¢Qué es el MAD?

Es la desviacion absoluta media, mide la precision
del prondstico. Consiste en promediar los valores
absolutos de los errores.

¢Cudndo se recomienda su uso?

Se utiliza cuando se quiere medir los errores de
pronostico en las mismas unidades de la serie

original.
1 ., o
= Z I}'r = }rI

MAD =
b. MEAN SQUARED ERROR (MSE)
¢Qué es el MSE?
Es el promedio del cociente del error entre el valor

real.
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¢Cuando se recomienda su uso?

Al elevar al cuadrado los errores, permite
penalizar los errores grandes, en consecuencia
se recomienda usarlo cuando se quiera enfatizar
especialmente en las maximas diferencias entre
los valores observados y los estimados.

1 ~ 22
MSE = n Z(Yt - }:)
c. MEANABSOLUTE PERCENTERROR (MAPE)

¢ Qué es el MSE?
Es el promedio del cociente del error absoluto
entre el valor real.

¢Cuando se recomienda su uso?
Cuando se quiere calcular los errores en términos
porcentuales.

1glo
MAPE ==’ 7.

d. MEAN PERCENT ERROR (MPE)

¢Qué es el MSE?
Es el promedio del cociente del error entre el valor
real.

¢Cuando se recomienda su uso?
Cuando se quiere enfatizar en la comprobacién y
medicién de sesgos en los residuos

MPE= = Z(}Y;”

n

RECUERDE:

Las técnicas mencionadas son
especialmente tiles cuando se
hacen varios ajustes y se quiere
establecer comparaciones a fin de
eleair el meior.

Validacion Grafica

Aun cuando la validacién grafica puede ser
calificada de intuitiva y exploratoria, es
innegable su facilidad para ser comprendida
por todos, asi como los buenos resultados que
proporciona. Podemos mencionar las
siguientes:
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Grafico de la serie original vs. Estimacion
(incluyendo los prondsticos)

Se espera que en un grafico superpuesto de
la serie estimada siga el comportamiento de la
serie original y que de la misma manera, los
prondsticos continlen de manera natural el
comportamiento de los Ultimos datos. Puede
tolerarse diferencias con los registros mas
antiguos de la serie, sin pérdida de importancia
en la estimacién ya que en series de tiempo
los datos mas antiguos son los de menor
interés.

Grafico de las autocorrelaciones de los
residuos

Esperamos que las autocorrelaciones de los
residuos sean préximos a cero y sigan un
comportamiento aleatorio, es decir, que no
presenten un patron de comportamiento
determinado.

Mas adelante, podremos especificar con
mayor detalle el uso de las autocorrelaciones
residuales.

Grafico del periodograma de los residuos.
Dado que esperamos que los residuos no
tengan ningun patrén fijo y que no guarde
ningin componente en particular
(tendencia-ciclo-estacionalidad), el
periodograma de los residuos provenientes
de un buen modelo no debe presentar
ninguna intensidad en particular resaltante
respecto a las otras; preferiblemente
deberia mostrar el comportamiento de una
recta horizontal.

La prueba grafica por medio del
periodograma es bastante potente por
cuanto busca la intensidad que caracteriza
a cualquier componente de la serie.

Grafico de normalidad de los residuos.
Con la finalidad de comprobar el
cumplimiento de la normalidad de los
residuales podemos usar este grafico que
se obtiene mediante estadisticas de orden.
Usando los cuantiles de la distribucion
normal se trata de mostrar una serie de
puntos que al provenir de una distribucién,
se ajustan a la recta diagonal que presenta
el grafico.
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2.6 Aplicacion de Modelizacion a Series Economicas:

SERIE I: ANALISIS Y MODELIZACION DE LA SERIE: POBLACION ECONOMICAMENTE
ACTIVA(PEA) - Lima Metropolitana. 2002- 2009

A. INTRODUCCION

La Poblacién Econdmicamente Activa (PEA) es una
expresion creada para describir, dentro de cierto
universo de poblacion delimitado, al subconjunto de
personas que son capaces de trabajar y desean
hacerlo. En la ultima década la PEA experimenté un
crecimiento de aproximadamente 19,0%.

Procederemos a analizar la serie PEA de registro
mensual, correspondiente a 8 afios comprendidos
entre Enero del 2002 hasta Diciembre de 2009.
Los prondsticos se haran para el afio 2010-2011.
Como contraste, usaremos el dato proporcionado

B. ANALISIS PRELIMINAR DE LOS DATOS

por el Ministerio de Trabajo que de manera
preliminar estimo que Poblacion Econdmicamente
Activa (PEA) en Lima Metropolitana para
comienzos del 2010 asciende a 4 millones 390 mil
859 personas.

Antes de iniciar el analisis exploratorio de los datos, observamos si la base de datos presenta datos faltantes.

Quadro N°’2.21
LIMA METROPOLITANA: POBLACION ECONOMICAMENTE ACTIVA (PEA), 2002-2009

MES/ANO 2002] 2003 2004| 2005] 2006| 2007] 2008| 2009
ENERO 3844 4183 4073|  4116] 4114] 4464 4386] 4410
FEBRERO 3989 4134 4130]  4195] 4185| 4491] 4401] 4478
MARZO 4006] 4096 4175  4179] 4200 4357] 4570| 4503
ABRIL 3978 3915 4056|  4136] 4190 4326] 4440| 4598
MAYO 3938 3916 4099|  4137| 4039] 4415] 4375| 4462
JUNIO 4001] 4009 4092| 4062| 4143] 4397] 4532| 4450
JULIO 4017] 3959 4095|  4123| 4165|  4447| 4490| 4497
AGOSTO 3998 3868 4104|  4059] 4161| 4346 4322] 4421
SETIEMBRE 4008| 3955 4026|  4111] 4257| 4329] 4387| 4420
OCTUBRE 3991 4013 4113|  4058| 4385 4382] 4415| 4622
NOVIEMBRE 3954 3916 4127  4133| 4353] 4229] 4356] 4589
DICIEMBRE 4091] 3957 4163|  4132| 4399] 4433] 4282| 4758

(Dato real *1000)
Fuente: INEI - EPE
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Procederemos a realizar un grafico de la serie
original con la finalidad de visualizar las cuatro
componentes y aproximarnos al tipo de modelo.

Gréfico N° 2.13
LIMAMETROPOLITANA: POBLACION ECONOMICAMENTE
ACTIVA, 2002-2009

PEA total en Lima
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En el Grafico N° 2.13 podemos visualizar una
tendencia lineal creciente, con respecto a la
estacionalidad, ésta no puede ser visualizada con
claridad por lo tanto puntualizaremos que la serie
presente una estacionalidad no deterministica.
Aparentemente, la serie presenta variabilidad
asociada con el nivel, es decir, corresponde a un
modelo multiplicativo. Veremos el grafico de
dispersion vs. Nivel para confirmar esta primera
apreciacion.

Grafico N° 2.14 ]
LIMAMETROPOLITANA: NIVEL VS DISPERSION DE LAPEA,
2002-2009
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Fuente: INEI - EPE

En el Grafico N° 2.14 se muestra que hay una
asociacion entre los puntos, lo que nos estaria
confirmando que esta corresponde a un modelo
del tipo multiplicativo como inicialmente se
sospechaba.

Con elfin de identificar el comportamiento a largo
plazo de la PEA, presentamos el gréfico de cajas
Simples y para el comportamiento a corto plazo, el
grafico de cajas agregadas. Ademas ambos
graficos permiten identificar la presencia de datos
discordantes si los hubiera.
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Gréfico N° 2.15
LIMAMETROPOLITANA: PEAPORANO, 2002-2009
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Fuente: INEI-EPE

Con las cajas simples por afios, se corrobora la
tendencia lineal creciente, también se visualizan
dos datos discordantes para el afio 2002. Sin
embargo, su presencia no debe afectar la
modelizacién por presentarse al comienzo de la
serie. Observamos que los afios con mayor
estabilidad (menos variable) son 2004 y 2005.
Mientras que los mas variables son 2003, 2006 y

2009.
Grafico N° 2.16
LIMAMETROPOLITANA: PEAPOR MES, 2002-2009
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La disposicion de las cajas, una a continuacién de
la otra, sugiere estacionalidad no deterministica.
Se puede concluir que la variabilidad entre los
meses es heterogénea; en consecuencia, este es
un primer indicio de falta de estabilidad en
variabilidad.

El analisis del gréfico del periodograma nos
permitira tener mas informacion referente a la
estacionalidad, ciclos y aleatoriedad.

Grafico N° 2.17
LIMAMETROPOLITANA: PERIODOGRAMADE LAPEAPOR
FRECUENCIA, 2002-2009
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La intensidad maxima se presenta muy préxima a
la frecuencia de inicio (0,0); este comportamiento
es tipico cuando existe tendencia deterministica.
En consecuencia, el periodograma nos revela
que la tendencia es la componente méas importante
de la serie PEA, seguida por la estacionalidad. La
segunda intensidad més alta se presenta en la
frecuencia préxima a 0,05, que aparentemente
corresponde a un ciclo de amplitud 24 meses. Sin
embargo, ciclos de amplitud tan corta no son
consistentes y pueden ser tomados como reflejo
de una estacionalidad oculta por la presencia de
tendencia.

GraficoN°2.18
LIMAMETROPOLITANA: DESCOMPOSICION DE LA SERIE PEA,
2002-2009
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Observamos la descomposicion de la PEA total en
Lima para un modelo multiplicativo, la linea verde
hace referencia a la tendencia lineal creciente, la
linea roja hace referencia a los comportamientos
repetitivos de estacionalidad y aleatoriedad, y con
linea negra los datos originales.

Construyendo el periodograma sélo para la PEA,
sin la componente tendencia, obtenemos:

Grafico N° 2.19

LIMAMETROPOLITANA: PERIODOGRAMADE LAPEAPOR
FRECUENCIA, 2002-2009
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Periodograma

Frecuencia Pericdo Pericdograma
00000 000
01042 96,00000 000
02083 48,00000 000
03125 32,00000 000
04167 24,00000 000
05208 19,20000 000
06250 16.00000 000
07282 13,71429 000

,08333 12,00000 ,006
09375 1066667 000
104147 8.60000 000
11458 8.72727 000
12500 8,00000 000
A13542[  7.36462 000
143583 6.85714 000
15625 6.40000 000
ABB6T 6,00000 001
AT708 5.64706 000
18750 5,33333 000
19792 505263 000

Ahora si se hace evidente la estacionalidad que
presenta la serie PEA. Podemos concluir que PEA
es una serie de tipo multiplicativa, con tendencia
creciente y estacionalidad de orden 12.

C. ESTIMACION DE LOS COMPONENTES:
La descomposicion de la serie mediante filtrado y
asumiendo un comportamiento multiplicativo, nos
ha permitido tener por separado la Tendencia y la
Estacionalidad. Ahora es posible modelarlas por
separado. De esta manera, el siguiente gréfico
representa solo la tendencia la cual probablemente
se puede ajustar a un polinomio de segundo
grado.

Grafico N° 2.20
LIMAMETROPOLITANA: ESTIMACION DE LATENDENCIA DE LA
PEA
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Haciendo las docimas para los parametros  polinomio de grado mayor al supuesto grado
del posible modelo, partimos de un 3. (Nivel de significancia 5%)

Cuadro N° 2.22
LIMA METROPOLITANA: ESTIMACION DE LA TENDENCIA DE LA PEA, 2002-2009

Coeficientes no Coeficientes
Resultados para Prueba estandarizados estandarizados t Sig
secuencial de parametros B Error tipico Beta
Parametro potencia 1° 0,756 2,237 0,106 0,338] 0,736
Parametro potencia 2° 0,103 0,053 1,446 1,924] 0,057
Parametro potencia 32 0,000 0,000 -0,610 -1,303] 0,196
(Constante) 3966,247 25,181 157,508| 0,000

Fuente: INEI- EPE

El parametro de 3° grado es no se ajusta a un polinomio clbico.
significativo; por lo tanto, la tendencia no

Cu’adro N° 2.23
LIMA METROPOLITANA: ESTIMACION DE LA TENDENCIA DE LA PEA, 2002-2009

Coeficientes no Coeficientes
Resultados para Prueba estandarizados estandarizados t Sig
secuencial de parametros B Error tipico Beta
Parametro potencia 1° 3434 0,885 0,482 3,878 0,000
Parametro potencia 2° 0,034 0,009 0,480 3,860 0,000
(Constante) 3944,044 18,607 211,962 0,000

Fuente: INEI- EPE

El parametro de 2° grado es significativamente  de la PEA se ajusta a un polinomio de segundo
diferente de cero, en consecuencia la tendencia  grado.

T. = 3944.044+3.434t + 0.034t°
D. ESTIMACION DE COEFICIENTES ESTACIONALES:
El siguiente es un grafico de secuencias de los coeficientes estacionales de la PEA.

Grafico N° 2.21
LIMAMETROPOLITANA: COEFICIENTES ESTACIONALES DE LAPEA
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Cuyos coeficientes estacionales (factores
estacionales) han sido obtenidos automaticamente
al aplicar la descomposicion (manualmente puede
ser verificado por Porcentaje de tendencia) y se
muestran a continuacion:

Cuadro N° 2.24
LIMA METROPOLITANA: COEFICIENTES
ESTACIONALES DE LA PEA, 2002-2009
Factor
estacional
Periodo (%)
100.7
101.8
101.9
99.7
99.3
99.7
99.8
98.7
99.2
10 99.7
11 99.0
12 100.8
Fuente: INEI - EPE
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E. ESTIMACION DE LA SERIE

Para un modelo multiplicativo, con tendencia
polinémica de segundo grado y estacionalidad
multiplicativa, se estima por métodos de
descomposicion el comportamiento de la PEA.

Grafico N° 2.22
LIMAMETROPOLITANA: PEA, ORIGINAL, ESTIMADAY
PRONOSTICADA
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Cuadro N°225
LIMA METROPOLITANA: ESTIMACION DE
LA TENDENCIA DE LA PEA, 2010

ENE| FEB [MAR| ABR|MAY| JUN| JUL |AGO| SET|OCT|NOV| DIC

4622|4690[4702|4626]| 4614| 4633| 4661|4604 4647]4681| 4648|4730
Fuente: INEI-EPE

F. ANALISIS DE LOS RESIDUOS

Grafico N° 2.23
LIMAMETROPOLITANA: RESIDUOS DE LA PEA, 2002-2009
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Fuente: INEI- EPE

Después de la estimacion del modelo, se espera
que los residuos tengan un comportamiento
aleatorio. Para hacer la verificacién, podemos usar
el recurso de la grafica de los residuos. Tal como
se muestra, no se observa tendencia ni
estacionalidad.

El grafico del periodograma de los residuos tiene
la forma de una linea paralela al eje X,
evidenciando que en ninguna frecuencia se
encuentra contribucidn de alguna componente en
particular.
Grfico N° 2.24
LIMAMETROPOLITANA: PERIODOGRAMA DE LOS RESIDUOS
DE LA PEA, 2002-2009
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Aparentemente, el residuo es un ruido blanco,
veamos ahora el grafico de las autocorrelaciones
residuales. Estas se encuentran dentro de las

bandas de confianza y por lo tanto se confirma
que los residuos se comportan como ruido blanco.

Gréfico N° 2.25
LIMAMETROPOLITANA: CORRELOGRAMA DE LOS RESIDUOS
DE LA PEA, 2002-2009
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Fuente: INEI- EPE

En conclusion, el modelo estimado recoge "todo
loimportante" de la serie, quedando como residuos
un comportamiento totalmente aleatorio y
pronosticando para finales del afio 2010 en Lima

Metropolitana una PEA de 4 millones 730 mil
personas, manteniendo un incremento durante
los tres primeros meses del afio y en el mes de
diciembre como parte de la estacionalidad.

SERIE Il: EXPORTACIONES DE PRODUCTOS TRADICIONALES DEL PERU DURANTE EL

PERIODO 1985 - 2009
A. INTRODUCCION

exportaciones nominales se incrementen.

El comercio exterior es muy importante en la actividad econémica de
los paises, gracias a ello los "paises mas exitosos" han logrado su
crecimiento y desarrollo econémico. En el caso de Perd, los gobiernos
han implementado diversas medidas econdmicas relacionadas con el
comercio exterior y con las exportaciones, pero la falta de una politica
de incentivo y promocién a las exportaciones; ademas, de otros
factores que ha frustrado obtener el éxito que se esperaba. Sin embargo,
el establecimiento de una economia de mercado en el marco de la
liberalizacion del comercio exterior peruano, ha hecho que las

La serie de analisis esta referida a las
exportaciones mensuales de productos que
tradicionalmente comercializa nuestro pais y
comprende el periodo de 1985 al 2009 y su
registro estd en millones de délares. El analisis y
estimacion de la serie se realizard mediante
métodos de suavizacion.
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Se consideran exportaciones tradicionales: cobre,
oro, zinc, hierro, harina de pescado, azlcar, café,
algodén, petréleo crudo, y entre otros.

Haciendo una revision previa de los datos,
encontramos que no presenta error de digitacién
y la informacion se encuentra completa.



) ) Cuadro N° 2.26
PERU: EXPORTACION DE PRODUCTOS TRADICIONALES, 1985 - 2009
(Millones de ddlares norteamericanos)
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MES/ANO 1985/ 1986] 1987| 1988 1989 1990 1991| 1992 1993| 1994| 1995| 1996
ENERO 137,2| 162,3] 131,4| 1434 1781 216] 193,1] 2185 203] 2252 3079| 3275
FEBRERO 163,5| 128,3] 1454| 1311 203] 1531 197,9] 1949| 176,3] 229,2| 327,1| 3437
MARZO 2059 169 144] 163,3] 221,2| 155,3] 1882 173,1| 174,6] 2253| 301,1] 390,6
ABRIL 202,3 132 1435] 161,9] 193,6] 162,2| 212,2| 177,5] 182,4| 2492| 2453| 3148
MAYO 197,91 177,41 1831 1602] 2422 122,2| 211,4] 242,5| 192,6] 281,9] 3423 339
JUNIO 185,8] 138,6] 177,3] 200,3] 2254 227,4| 2356| 1757| 223.8| 2456| 396,3] 4238
JULIO 174,6| 146,11 147,3] 171,1] 209,1] 184,3| 2132 200,1| 162,2] 300,7| 367,8] 3982
AGOSTO 198,4| 152,1] 204,7| 167,3] 228,71 230,4| 219,4] 200,2| 196,7| 298,8|] 362,3] 3585
SETIEMBRE | 206,5| 190,6] 187,9] 189,1] 2278 242| 1721| 2709 166,1] 291,7| 348,71 3104
OCTUBRE 184,2| 170,6] 147,7| 155/4] 189,5] 169,1| 166,6] 2431 224,6] 256,2| 282,5| 3157
NOVIEMBRE 213| 140,8] 1453] 152,6] 187,2| 1809| 1556| 251,5] 204,4| 254,8| 321,7] 323,7
DICIEMBRE | 189,71 176,2] 193,3| 147,3] 1839 2157 193,9] 214,3] 211,6] 297,9| 380,7| 3676
MES/ANO 1997] 1998| 1999 2000f 2001 2002| 2003| 2004 2005/ 2006| 2007| 2008 2009
ENERO 388| 255,7] 381, 378,1] 359,2| 342,1] 4968 619] 921,8] 1046] 1268 1903] 1150
FEBRERO 345,8 208| 279,6| 354,6] 339,55 327,3| 489,7| 637,8| 808,7] 1096 1462| 1886| 1357
MARZO 391,5] 237,8] 311,6 400 351,8] 387,6] 4292 7252| 1008 1339] 1628] 2163| 1425
ABRIL 333,9] 230,1] 2957 3445| 366,9] 360,3| 440,6| 639,1] 907,4| 1432] 1638 2087| 1371
MAYO 463,2] 280,3 347| 382,1] 403,8] 502,8] 560,7| 687,7| 974,8] 1501 1635 2303| 1675
JUNIO 532,9] 292,5| 3144 430] 4433 5491 589,6| 723,3] 1079 1613] 1898] 2172 1675
JULIO 4257] 3339 379| 4423] 471,8] 5294| 569,4| 8284| 1178| 1891 2092| 2398| 1862
AGOSTO 466,2] 381,22 396 4471 451,3] 530,2| 539,7| 843,7] 1123| 1521| 1767| 2283| 1793
SETIEMBRE | 3452 362,8] 312,8| 384,8| 346,5| 499,8] 5484| 843,6| 11401 1770] 2005| 2048| 1941
OCTUBRE 358,36 3412| 358,7| 4456| 4055| 4201 547,5| 8655 1065 1517| 2032| 1747 1973
NOVIEMBRE | 296,1] 357,7| 3833 355| 389,3] 413,5| 506,6| 7748 1139] 1656| 1856] 1440 2089
DICIEMBRE | 357,8] 430,8] 382,7| 430,5| 4014]| 506,6] 6382| 1011 1605] 2078] 2183 1367| 2295
Fuente: Banco Central de Reserva del Peru
Grafico N° 2.26
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Las exportaciones de productos tradicionales
tienen tanto tendencia como estacionalidad
deterministica. Se observa que la serie muestra
una tendencia creciente de tipo exponencial,
verificamos este comportamiento mediante el
calculo de Y,/Y.1 cuyo resultado es k=1 para
toda la serie. Aplicando transformacion logaritmica,
linealizamos la serie.

Por otro lado, las exportaciones de productos
tradicionales muestran una marcada
estacionalidad, con picos y caidas muy marcados
en los distintos meses. Si descomponemos la serie
y graficamos la componente estacional tendremos:

Gréfico N° 2.27
PERU: COEFICIENTES ESTACIONALES DE LAS EXPORTACIONES DE PRODUCTOS TRADICIONALES, 1985 - 2009.
(MILLONES DE DOLARES NORTEAMERICANOS)
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Fuente: Banco Central de Reserva del Perti

El grafico del periodograma presenta la intensidad
maxima en la frecuencia 0,0 correspondiente a la
tendencia de la serie. La segunda frecuencia mas

alta se presenta en w=0.08 que equivale a la
estacionalidad S=12

Grafico N° 2.28
PERU: PERIODOGRAMA DE LAS EXPORTACIONES DE PRODUCTOS TRADICIONALES, 1985 - 2009

T T T
ap 01 02

T T T
03 04 0s

Frecuencia
Fuente: Banco Central de Reserva del Perdi

El gréfico de cajas simple muestra un dato
discordante en el 2005; sin embargo, debemos
considerarlo como una posible intervencion por
cuanto se aprecia un cambio total en el proceso a
partir de las cajas del 2006. Aln cuando no es
nuestro proposito, sugerimos considerar la
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aplicacion de modelos de intervencion para estimar
esta serie. Es probable que este cambio en el
proceso esté relacionado con los cambios
producidos en la politica de exportaciones o a
situaciones coyunturales.
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. Gréfico N° 2.29 }
PERU: EXPORTACIONES DE PRODUCTOS TRADICIONALES, PORANO, 1985- 2009
(VARIACION MENSUAL EN MILLONES DE DOLARES NORTEAMERICANOS)
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Fuente: Banco Central de Reserva del Perti

El grafico de cajas agregadas revela una gran
cantidad de datos discordantes desde la
observacion 243 que corresponde a marzo del
2005. Esto es debido a que los volimenes y los
precios de los productos tradicionales exportados

se incrementaron, en ese afo, principalmente en
el sector minero tales como el precio del oro y el
precio del cobre. Este grafico muestra el efecto del
cambio en el comportamiento del proceso sobre
la estacionalidad.

] Grafico N° 2.30
PERU: EXPORTACIONES DE PRODUCTOS TRADICIONALES, PORMES, 1985-2009
(MILLONES DE DOLARES NORTEAMERICANOS)
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Fuente: Banco Central de Reserva del Pert

Tratando de determinar el tipo de modelo al cual
corresponde la serie, se ha elaborado el grafico
de dispersion vs. Nivel. Ya a partir de la serie
original se observé un incremento en la
variabilidad en relacion al cambio en el nivel,

T T T T T T
sma Agoma  Sesamtve Ochore Mowanmies Decsemions

confirmamos ahora esto al analizar el siguiente
grafico y determinar que existe un posible ajuste a
una recta cuya pendiente es diferente de cero
(p=1.049) lo que nos sugiere que es un modelo
multiplicativo.
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Gréfico N° 2.31
PERU: DISPERSION VS NIVEL EXPORTACIONES DE PRODUCTOS TRADICIONALES, 1985 - 2009.
(MILLONES DE DOLARES NORTEAMERICANOS)
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* Grafico de LN de dispersién por LN de nivel

Inclinacion = 1.042 Potzncia para transformacion = -043
Fuente: Banco Central de Reserva del Pert

B. METODO PARA MODELAR LA SERIE "EXPORTACIONES TRADICIONALES"

Para hacer la estimacion de la serie en su conjunto
aplicamos transformacion logaritmica a la serie a

fin de linealizar la pendiente, luego de lo cual se
realiza la estimacion mediante el método de Holt &
Winter.

Cuadro N° 2.27
PERU: ESTADISTICOS DE AJUSTE DE LA EXPORTACION DE PRODUCTOS
TRADICIONALES, 1985 - 2009
(Millones de dolares norteamericanos)

Estadistico de Ajuste Media Minimo Maximo
R-cuadrado 0,974 0,974 0,974
RMSE 92,937 92,937 92,937
MAPE 10,267 10,267 10,267
Max APE 50,575 50,575 50,575
MAE 53,183 53,183 53,183
Max AE 565,105 565,105 565,105
BIC normalizado 9,121 9,121 9,121

Fuente: Banco Central de Reserva del Peru

Un coeficiente de determinacion mayor que otros
modelos y estadisticos para el error minimos, son
los que conforman el conjunto de estadisticos de
ajuste optimos para el modelo de Holt & Winter.
Completamos la evaluacion del ajuste con un
estadistico de Box Y Lung igual 222,615 que a un
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nivel de significancia del 5,0% para una
Chi-cuadrado con 15 grados de libertad no se
rechaza que las autocorrelaciones de los residuos
sean ruido blanco, por lo tanto el modelo es el
adecuado.



Centro de Investigacion y Desarrollo

Cuadro N° 2.28
PERU: ESTADISTICOS DEL MODELO DE LA EXPORTACION DE PRODUCTOS TRADICIONALES,
1985 - 2009
(Millones de ddlares norteamericanos)

Estadisticos de ajuste del modelo Ljung-Box Q(18)
MODELO R-cuadrado estacionaria| Estadisticos| G.L. Sig
Export.prod. Tradicionales
(mill.US$) 0,557 22,615 15] 0,093

Fuente: Banco Central de Reserva del Pera
Las constantes de suavizacion para el modelo de Holt & Winters se muestra a continuacion:

] . Cuadro N° 2.29
PERU: ESTIMACION DE LA EXPORTACION DE PRODUCTOS TRADICIONALES, 1985 -2009
(Millones de ddlares norteamericanos)

CONSTANTES DE SUAVIZACION - EXPORTACIONES
Estimacion t Sig
ALFA (NIVEL) 0,517 10,542 0
BETA (TENDENCIA) 0,001 0,13] 0,896
Log natural |[GAMMA (ESTACIONALIDAD) 0,134 3,472] 0,001

Fuente: Banco Central de Reserva del Perti

3

- z t o 4B
G:=0517 “e@-5 +(1-0.517) (Ye=1 + Pe-1) ogtimacion del parametro de nivel

)

I

=

= = - a f— ]_ - 3:—_
£ =0.001( a:- Gl M) +(1-0.001) P  estimacion del pardmetro de tendencia

74

Iy

€: =0.134 - + (1 -0.134) (C:-5 )estimacion del parametro estacional por coeficientes Los
valores iniciales para:

a(0) = Y25 = 1714 ... (media del ultimo afio)

b(0)= Y24 -¥25 = 1983 - 1714 =268.8... (diferencia de promedios de los tltimos dos afios)
¢(0) = coeficientes estacionales
Cuadro N° 2.30
PERU: COEFICIENTES ESTACIONALES DE LA EXPORTACION DE PRODUCTOS TRADICIONALES,
1985 - 2009
(Porcentaje)

Periodo | Coeficientes estacionales (%)
94,7
89,5
954
90,3
104,3
108,8
107,1
1084
104,3
10 97,3
11 93,6
12 106,2

IR EEEIRNE

©

Fuente: Banco Central de Reserva del Peru
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De esta manera, obtenemos: = (at+bt)ct quees es la siguiente, los valores pronosticados en el
la estimacion del modelo multiplicativo de Holt &  futuro se muestran con azul.
Winters. La gréafica para la serie completa estimada

Graéfico N° 2.32
PERU: EXPORTACIONES DE PRODUCTOS TRADICIONALES, ORIGINAL VS ESTIMADAY PRONOSTICADA, 1985 - 2008,
(MILLONES DE DOLARES NORTEAMERICANOS)
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Fuente: Banco Central de Reserva del Pert

Para este modelo las autocorrelaciones de los  blanco, tal como se observa en el correlograma
residuales, siguen un comportamiento tipo ruido  residual para exportaciones no tradicionales.

GraficoN°2.33
PERU: CORRELOGRAMA DE LOS RESIDUOS DE LAS EXPORTACIONES DE PRODUCTOS TRADICIONALES, 1985 - 2009,
(Millones de délares norteamericanos)
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Retardo
Fuente: Banco Central de Reserva del Peru

Finalmente, una vez evaluado el modelo, la serie estimada para 2010-2011 se muestra a continuacion.
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) ) Cuadro N° 2.31
PERU: PRONOSTICOS DE LA EXPORTACION DE PRODUCTOS TRADICIONALES, 2010 - 2011
(Millones de ddlares norteamericanos)

2010 2011
ENE 1984,59] 2259,83
FEB 1936,31] 220337
MAR 2140,65| 244047
ABR 2015,71] 2294,83
MAY 2374,75| 271218
JUN 2554,25]  2921,05

JUL 2570,78
AGO 2524,45
SEP 2460,51
OCT 2322,73
NOV 2225,48
DIC 2635,37

Fuente: Banco Central de Reserva del Pert

Es importante sefialar que estos pronosticos se  constante. Los cambios en la tendencia o en
mantendran en tanto la situacién econémicayotras  cualquiera otra de las componentes implicarian
relacionadas con las exportaciones, permanezcan ~ modificar el modelo.

SERIE Ill: EXPORTACION DE HARINA DE PESCADO DURANTE EL PERIODO 1992 - 2009

Analizaremos la serie "Volumen de exportacion de Harina de
Pescado" (miles de TM) cuyo registro es desde enero de 1992

hasta agosto del 2010. riect o
Tradicionalmente, Perl es un pais pesquero, con historia en el ‘ﬂ i m“ﬁ‘“‘%
Ultimo siglo en produccion y exportacion de harina de pescado. La -

T

exportacion de Harina de Pescado esta relacionada con factores
como la temperatura del mar peruano, ya que el principal insumo
para su produccién es la anchoveta, la cual constituye una de las
denominadas especies "pelagicas" (habitan a poca profundidad)
por lo cual es muy sensible al aumento de la temperatura. Esto se
refleja en el comportamiento de la serie, la cual presenta ciclos
mdltiples de amplitud variable, que pueden estar vinculados con

los cambios ciclicos de clima ademas de otros agentes.

La modelizacion para esta serie ha demandado  reproducirlos puede aplicarse de manera manual
aplicar coeficientes estacionales, y coeficientes el método de Porcentaje de Tendencia descrito
ciclicos. El célculo de los coeficientes ha sido  en secciones anteriores.

posible gracias al programa Minitab. Para
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) ~ Cuadro N° 2.32
PERU: EXPORTACION DE HARINA DE PESCADO, 1992 - 2010
(Miles de toneladas métricas)

1992| 1993| 1994| 1995 1996] 1997| 1998] 1999| 2000{ 2001
Enero 124,6] 87,6 139,7| 156,7| 98,5 208,8| 61,9 112,6] 186,3| 169,22
Febrero 141,01 88,3| 234,6| 266,7| 151,6] 204,0 9,7 78,2| 157,9] 130,3
Marzo 77,9] 123,2] 187,1] 216,6] 185,7| 206,1| 24,3] 83,7] 139,7] 1011
Abril 80,5 122,2] 211,1| 89,2 76,1] 1238 7,8] 137,71 182,5] 176,1
Mayo 114,1] 186,8| 262,8| 142,2| 107,1] 211,0| 19,5 1652| 216,0| 2442
Junio 87,7 172,8] 216,5| 270,2| 197,1] 2722 67,2| 185,4] 271,4| 355,8
Julio 56,6] 136,7] 231,5| 182,7| 168,7| 192,4] 60,4] 172,8] 326,4| 291,3
Agosto 73,3] 133,5] 219,7| 115,6] 130,9] 152,6] 94,4] 145,7] 264,7| 189,4
Septiembre 31,71 96,9] 138,6| 71,6| 1146] 910] 589| 66,4 146,7| 674
Octubre 102,4| 173,3| 67,9] 185 874 598| 3655 208] 178,0] 45,0
Noviembre 86,6 171,11 124,3| 76,5 56,01 79,1 60,6] 1352 87,6] 93,8
Diciembre 112,01 196,7| 219,3| 171,9| 192,8] 123,6| 168,4| 177,4] 1949| 79,4
2002| 2003| 2004] 2005] 2006] 2007| 2008] 2009| 2010
Enero 57,0 133,3] 108,8| 222,1] 182,8| 107,9] 151,3] 115,01 106,0
Febrero 86,9 1304 724| 74,7 143,9| 150,01 145,2] 145,0| 130,2
Marzo 39,2| 118,7] 115,8) 174,2] 127,7| 120,6] 145,5] 168,5] 1159
Abril 71,0 5511 92,0 955 298| 734| 1199] 653| 522
Mayo 212,6] 126,5] 132,0] 219,0] 155,0] 93,4| 149,1| 157,9] 183
Junio 283,7] 219,1] 138,9] 319,7] 162,5] 88,3| 152,7| 254,4| 109,0
Julio 229,7] 190,7] 276,0] 323,8] 213,3] 119,8| 205,6| 257,9| 193,0
Agosto 222,41 950] 268,7| 222,3] 64,0] 140,3| 172,5| 130,9| 119,5
Septiembre | 141,9] 63,1] 182,4] 83,3 84,1| 131,2| 97,7] 49,9
Octubre 24,71 555] 1198 19,71 36,3] 706| 71,7] 311
Noviembre 248| 579] 938] 19,51 48,7 584| 639 311
Diciembre 121,5| 127,4| 152,8] 227,7| 94,4 110,0] 89,8] 140,3
Fuente: Banco Central de Reserva del Perd
GraficoN° 2.34

PERU: PROMEDIO ANUAL DE EXPORTACION DE HARINA DE PESCADO, 1992-2009
(Miles de toneladas métricas)
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Fuente: Banco Central de Reserva del Pera
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El grifico de la serie
original muestra un
comportamiento irregular
en la variabilidad, con
presencia de componente
estacional y probables
ciclos.
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) Cuadro N° 2.33
PERU: PERIODOGRAMA DE LA EXPORTACION DE HARINA DE PESCADO, 1992 - 2010
(Miles de toneladas métricas)

Frecuencia Periodo] Periodograma
,00000 ,000
,00446 224,0 8554,530
100893 112,0 26283,654
,01339 74,7 57602,779
,01786 56,0 55680,197
,02232 44,8 65612,917
102679 37,3 23540,409
03125 32,0 41325,310
,03571 28,0 781,870
,04018 24,9 8553,201
,04464 22,4 15877,619
,04911 20,4 10826,246
,05357 18,7 1796,132
,05804 17,2 1655,330
,06250 16,0 17440,991
,06696 14,9 1194,535
07143 14,0 23078,950
,07589 13,2 5142,566
,08036 12,4 90640,101
,08482 11,8 80465,101
,08929 11,2 19570,194

Fuente: Banco Central de Reserva del Pert

La tendencia presenta un comportamiento estable,
es decir, no se observa crecimiento ni disminucién
en el volumen de exportaciones de Harina de
Pescado, a largo plazo.

PRONOSTICOS PARA LOS PROXIMOS DOS
ANOS

La estimacion de prondsticos se realizé mediante
método de descomposicion.

Se estim6 la tendencia mediante promedios
méviles de amplitud 45 (debido a la presencia
significativa de un ciclo de esa amplitud). Se eligi6

Ciclos: La serie presenta multiples ciclos,
siendo los de mayor intensidad:

Pi= 44,8 (cada 45 meses o
equivalente a 4 afos
aproximadamente)
P, = 747 (cada 75 meses o
equivalente a 6 afios
aproximadamente)

Estacionalidad: La presencia de esta
componente se caracteriza con la
intensidad maxima: P3=12,4 (12 meses)

Longitud estacional: S=12

este método para estimar la tendencia debido a la
estabilidad de esta componente en la serie.

Se estimo la estacionalidad de orden 12 mediante
coeficientes estacionales.

Se estimaron los ciclos de amplitud 45y 75
mediante coeficiente ciclicos. En la tabla que a
continuacién se muestra aparece parte de estos
coeficientes.

La integracion de tendencia, estacionalidad y ciclo

se ha realizado teniendo en cuenta el tipo de
modelo, en este caso: multiplicativo.
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) ) Cuadro N° 2.34
PERU: PRONOSTICOS DE LA EXPORTACION DE HARINA DE PESCADO, 2010 - 2011
(Miles de toneladas métricas)

Estimacién Estimacion Estimaclénde | Estimackinde | Pronsstico de Pronéstico con | Pronéstico con
Afio | Mes L JPron.1. por E CO.eﬁci;l;ler ciclo de amplitud| ciclo de amplitud len.denc.ia . st.la-eclil:::l‘i:(::‘d vle st.la-eclil:::l‘i:(::‘d .
. Estacionales & L Sétacicnalid ciclo 45 ciclo 75
Movil (45)

2010 |E 1181 1,01 0,67 1,07 119,18] 79,66 127,31
2010 |F 116,8 1,06 0,84 1,11 123,84/ 104,47 137,53
2010 |M 1149 1,05 0,77 09 120,73] 93,09 108,42
2010 |A 116,1 0,63 0,76 1 731 55,65 73,03
2010 |M 115,3 1,19 0,75 0,85 137,23 103,29 116,78
2010 |J 1149 145 0,76 1,34 166,2 126,83 2221
2010 |J 116,3 1,59 0,83 0,82 185,28 154,27 152,1
2010 |A 118,6 1,09 0,88 1,04 129,87 1141 134,56
2010 |S 1189 0,73 0,9 0,7 86,87 78,19 60,69
2010 |O 118,2 0,51 0,92 0,63 60,18 55,28 37,68
2010 N 118,1 0,57 097 0,97 67,24 65,29 65,27
2010 |D 119,2 1,12 0,88 0,81 133,15, 117,14 107,52
2011 |E 1198 1,01 0,85 07 120,82 102,13 84,87
2011 |F 120,5 1,06 0,87 1,03 127,74 111,16 131,32
2011 |M 120,5 1,05 1 1,15 126,64 127,19 145,45
2011 |A 120 0,63 1,15 0,87 75,59 87,1 65,87
2011 |M 1198 1,19 1,46 1,04 142,5 208,58 148,63
2011 |J 120,9 145 147 0,98 174,87 257,81 171,89
2011 |J 1224 1,59 1,25 0,98 194,92 243,79 191,1
2011 |A 122,7 1,09 144 1,37 1343 193,74 183,44

Fuente: Banco Central de Reserva del Peru

Las dos Ultimas columnas de la tabla muestran
dos propuestas de prondsticos. Dado que en el
analisis del periodograma el ciclo de amplitud 45
tiene mayor intensidad que el ciclo de amplitud 75,
se considera adecuado estimar la serie como:

Tendencia * Estacionalidad* Ciclo (amplitud 45) =f’,

Los prondsticos se muestran en la penultima
columna. La grafica que a continuacion se presenta
permite comparar la serie original con la serie
estimada, més los pronésticos.

GraficoN° 2.35
PERU: EXPORTACION DE HARINADE PESCADO, ORIGINAL VS. ESTIMADAY PRONOSTICADA, 1992-2009
EXPORT. HARINA DE PESCADO SERIE ORIGINAL VS. ESTIMACION (TENDENCIA *ESTACIONALIDAD*CICLO43)
400 Variable
—e— harina
—m— estim4
300
200
100+
04
i 2‘4 4é 7‘2 9‘6 12‘0 144 1é8 19‘2 ZiG

Fuente: Banco Central de Reserva del Peru
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SERIE IV: EXPORTACION DE PESCA PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO. 1992 - 2009

La serie Pesca para Consumo Humano Directo consta de 224 registros
mensuales, cuyo periodo de observacidon estd comprendido entre:
Enero 1992 - Agosto 2010.

La unidad de registro es miles de TM y la serie esta conformada por la
exportacion de las capturas totales de las diversas especies destinadas al
consumo humano en el litoral peruano.

) ) Cuadro N° 2.35
PERU: EXPORTACION DE PESCA PARA CONSUMO HUMANO, 1992 - 2010
(Miles de toneladas métricas)

1992 | 1993 | 1994 | 1995 | 1996 | 1997 | 1998 | 1999 | 2000 | 2001
Enero 21 13 3,3 52 46| 13,6 10,1 6,0 78] 119
Febrero 23 13 3,6 6,8 6,1 134 78 9,0 96| 12,0
Marzo 18 1,0 47 75 88| 173 9,2 10,2 10,00 134
Abril 15 16 39 5,0 8,0 155 73 7,0 6,7 10,7
Mayo 1,7 3,2 42 53 6,8 135 75| 10,6 6,3] 14,0
Junio 21 2,2 41 54 6,3] 135 6,6 6,8 6,2 9,3
Julio 16 24 57 6,1 78] 128 55 79 98| 10,2
Agosto 1,7 238 49 6,1 69| 107 50 59| 10,71 10,3
Septiembre 19 2,6 7,7 6,6 50 113 5,6 85| 10,0 107
Octubre 15 29 48 5,6 51 125 6,7 8,6 97| 108
Noviembre 2,0 3.2 43 51 70 118 55 74 8,6 9,7
Diciembre 2,0 43 41 53 6,6] 101 6,1 9,2 10,0 10,0

2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
Enero 88| 104 119 12,71 2161 271 2421 21,8] 10,0
Febrero 111 11,8 164] 208] 226] 366] 364] 323] 226
Marzo 91 1471 181 173| 288 46,7 421 38,00 381
Abril 11,5 154 194 1701 315 429] 329 305 325
Mayo 18] 12,71 203] 202 324] 333] 303 336 304
Junio 155 133] 211 2041 31,2 26,5 409 425 442
Julio 11,01 139 195 146| 312 250, 287 382 173
Agosto 7.8 9,8 149 149 29,71 259 339] 293 16,7
Septiembre 69 107] 11,8 17 273 16,2 33,00 308
Octubre 53] 121 14,0 12,51 222 203] 296 201
Noviembre 6,5| 11,4] 151 134 230 15,6] 244 177
Diciembre 10,5 16,9] 146 174 280 23,6] 194 17,0

Fuente: Banco Central de Reserva del Perti
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La observacion de la serie original permite
determinar de manera rapida la asociacién
existente entre la variabilidad y el cambio en el
nivel, es decir, que conforme transcurre el tiempo
y el nivel aumenta, la variabilidad de la serie
también se incrementa. En consecuencia el modelo

es de tipo multiplicativo.

Grafico N

La longitud estacional se determin6 con el grafico
del periodograma, encontrando que es "S=12".
La tendencia es "Lineal creciente". Aun cuando
en el periodograma se presentan indicios de ciclos
de amplitud 20; asumimos que en realidad, este
es un indicador de la tendencia de la serie.

©2.36

PERU: PERIODOGRAMA DE LA EXPORTACION PESCA PARA CONSUMO HUMANO, 1992-
2009
(Miles de toneladas métricas)

1,084
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Fuente: Banco Central de Reserva del Perti

Cuadro N

°2.36

PERU: PERIODOGRAMA DE PESCA PARA CONSUMO HUMANO, 1992 - 2009
(Miles de toneladas métricas)

EXPORTACIONES DE CONSUMO DIRECTO

Frecuencia Periodo Periodograma
700000 000
.00446 224 11048.375
.00893 112 5143.142
.01339 75 1487.594
01786 56 165.041 Después de la tendencia, el
.02232 a5 183.210 pico mas alto se presenta
-02679 37 801.980 en el periodo S=12, que
03125 32 167.003 corresponde a la
.03571 28 71.020 ) :
04018 >5 64.971 intensidad.
.04464 22 282.452 Recordemos que:
-ggg;; 20 ‘;3-2?‘7‘ Intensidad maxima en el
- 19 . ; ; ;
05804 17 28 629 primer peilodo equllvl"ale en
06250 16 11.438 realidad a “tendencia”.
06696 15 41.272
07143 14 131.685
.07589 13 407.518
.08036 12 1041.448
.08482 12 807.680
.08929 11 188.305
.09375 11 44542

Fuente: Banco Central de Reserva del Peru
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Para la modelizacion, se aplico el método de estimacion de Holt & Winters multiplicativo.

Las constantes de suavizacién del modelo son:

Nivel: o = 0,70

Tendencia: (3= 0,05

Estacionalidad: vy = 0,10

Los cuales son los 6ptimos de un grupo de combinaciones de valores a, [3, y:

Con esta combinacion, se consigue una estimacion que reproduce el comportamiento de la serie original
y que permite obtener las estimaciones que se presentan a continuacion.

Grafico N° 2.37
PERU: EXPORTACION PESCA PARA CONSUMO HUMANO, ORIGINAL VS ESTIMADA Y
PRONOSTICADA, 1992-2009

PESCA PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO (miles TNM)

Variable
—@— PESCA
—M@— FITS2

1 24 48 72 96 120 144 168 192 216 240

Fuente: Banco Central de Reserva del Peru

Cuadro N° 2.37
PERU: PRONOSTICOS DE PESCA PARA CONSUMO HUMANO, 2010 - 2011
(Miles de toneladas métricas)

ENE| FEB|MAR| ABR|MAY| JUN| JUL |AGO| SET| OCT| NOV| DIC
2010] 34,0] 31,2| 30,6] 27,7] 26,1| 26,0] 25,4] 30,0| 29,3| 36,0] 40,9| 37,9

2011 37,4 34,3| 33,6] 30,5] 28,61 28,5| 27,8] 32,8] 32,0] 39,4| 44,7| 41,4
Fuente: Banco Central de Reserva del Peru

1. ;Porqué serd adecuado la aplicacién del método de Holt & Winters?
2. Compare el ajuste obtenido por Holt & Winters con el ajuste por
modelos de descomposicion
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CAPITULO NI

Modelizacion Mediante

el Enfoque de Dominio

del Tiempo

(Modelos de Box & Jenkins]
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ENFOQUE DE DOMINIO DEL TIEMPO
(Modelos de Box & Jenkins)

s (B) 0 (B) ¥ ¢V s 7= 05 (Bs) 6 (B) |

Objetivo: Dada Z serie en te (t, t ) vamos a
hallar un modelo:

Cuyos parametros son:
d, g, ®, 0 con los cuales podemos estimar el

comportamiento del proceso {Z} en t € (to, t nsk)
para todo k=0.

Por ejemplo:

Sea Z;: Vol. Venta de Leche Evaporada Enero
1994-Diciembre 2009.

Buscamos el modelo, estimamos el pardmetro
de este y pronosticaremos el volumen de ventas
desde enero de 2010 hasta diciembre de 2011.

El enfoque de Dominio del Tiempo sigue los siguientes pasos:

Procedimiento Dominio del Tiempo

Identificacion del modelo

PRINCIPALES MODELOS DEL ENFOQUE
DEL TIEMPO
Modelos (uni y multivariados)

" Medias méviles  MA(q)

" Autorregresivos AR (p)

" Mixtos ARMA(p,q)

" Integrados ARIMA (p,d,q)

" Estacionales SARIMA(PD,Q); (p.d,)
" Heterocedasticos ARCH

" Espaciales COARIMA

3.1 Proceso Lineal General:

Sea {a} el proceso "ruido blanco", el cumple:
" E(a)=0
" V(a¢) =02 (varianza constante)
" E(as, aw) = 0 (incorrelacionado en el
tiempo), para todo k # 0

Herramientas

Max. Verosimilitud sl
Aprox. Min. Cuadrado

El proceso lineal genera {Y} es tal que:

Filtro
Lineal

» {I.}

Q —l

Figura 3.1 Filtro

Donde:
Yezp+riaer +P2a ez + tPoas /Po=1
Osin p :

Y.= A+ Y1 A1 +P2 A ez + ...,

luego:

Yt:Yt_,u
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¢Coémo es E(Yy), V(Y9), vk (Yo en funcién
de los y’s para que el proceso sea
estacionario?

E(Yt) =

Elntar+¥ya., P02+ 1=
w
Y $xE@ei) = u

U+ k=0

V[YJ:V[“‘l'Qr"' Yy Qg +¥2 Q2 + ]

E (Y: - p)? = Elx=o0 :
=]

=Y wiE(er,) ¢ ) Wit
k=0

E(t a(t +1) = 0.a'2 3,k = 0) ooy k"2

Para que un proceso sea estacionario debe
cumplirse:

]
S
k=0 <0

L 2]

b

5

< 00

Zl#'»‘:c"‘:c.—:
<

Sea B operador de retardo / BdY =Y v.q

= (3.1)

Si expresamos ¥ en términos del operador de
retardo:

ijt = l/J[B) at

Si se quiere suponer (3.1), es equivalente a

imponer ciertas condiciones a ¥(B), Ia principal
de las cuales es la convergencia en |B] < 1
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De otra forma, el proceso ¥ puede expresarse
como:

Luego tenemos dos expresiones del proceso:

Y. =y(B)a (B, =gq,
Si ambas son expresiones adecuadas de

Fthallamos que: y(B)™(B) = 1

(B} = y(B)1

3.1.1Estimacion de la Funciéon de
Autocovarianza y Autocorrelacion

En el capitulo I, se definid6 de manera
introductoria la autocovarianza y la
autocorrelacion. Ahora presentaremos ambos
conceptos como una funcién para el proceso

de‘Ft.

La autocovarianza de retardo k bajo supuesto
de Yt estacionario es:

Vi =cov (Y;, Yt+k) = E[(Y: - _L!)(Y;-_:; - ;J)]
Vi =cov (Y Yeu) = cov (Y, Yex)

Observe que ¥ = ¥-x en el caso de series
univariadas bajo supuesto de estacionariedad.
En consecuencia para la autocorrelacion de
retardo k del proceso Y, definida como:

_¥e _ EIF: — )Fesy — 1]

Yo EI(Y: — 73]

F&

, cumple con Px = P



Las estimaciones de ambas funciones, se
presentan como: ¥ = €y Brx =Tk
y son obtenidas a partir de los datos de la serie
Y

n==k

l Z 0 =N0eax — P

Ce =n =1

Si tomamos la esperanza a la autocovarianza
estimada se obtiene:

&l n— Ikl
E(cy) :'Vk_? ¥e +

var(v)

Sesgo

Observe que el sesgo que se representa en la
estimacion de la autocovarianza puede
aumentar, dependiendo de qué tan grande es
el retardo k. En consecuencia, r, es también un
estimador sesgado, cuyo sesgo puede crecer
conforme crece k.

APLICACION: Usando el programa EVIEWS
7.0 presente las n/4 autocorrelaciones

/" Tema de Discusién:
1. Usando la serie: PBI

(Enero 1991-Diciembre
2009) calcule el sesgo

de las autocovarianzas
para k=n/4, n/3, n/2 y
obtenga una conclusion.
Recordando

que las
autocorrelaciones

miden la asociacién de
la serie respecto a su
propio pasado, ;qué
representa
geométricamente ry?

. Demuestre quelary=1

N
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estimadas de la serie PBI y el grafico del
correlograma simple.

Ingresamos al programa y seguimos las
siguientes secuencias: FILE/OPEN/EVIEWS
WORKFILE.

Aparece el campo para el ingreso de la direccion
y nombre del archivo. Aceptamos e
inmediatamente, se despliega la primera
pantalla de trabajo:

Para graficar la serie PBI seleccionamos:
QUICK/ GRAPH y al aparecer el campo "series
list" ingresamos el nombre de la serie y
pulsamos OK.

A Eviews
File Edt Object View Froc Quik Options Window Help

E Workfite: P8I - (di\data\investigacior\bbro finales 1812 seriesie.. - O X

view] Proc] Onject | [ Puint| save | Oetaits - -] [show] Feten [store | Detete] Geni| samate
128 - 3

hs Filler: ™

Aparece el menU desplegable "Graph options"
en donde se puede dar las gspecificaciones del
grafico que se esta solicitando. [Podemos dejar
las especificaciones y automaticamente asume
el programa y pulsar OK].

(=1
Te Ddt Ot View Posc Quik Optom Window Mol

[T workdie: P8I - (3 datainvestigacionibro finales 1517 senidsie. -~ = X
I e T e I e e
Range 1128 — J1ioss Pl ®
Sargie 1 320 — T eae

ool
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] (o ]

Aparece el grafico de la serie PBI.

[ workdite: pBI - (didatainvestigacion\ibro finales 1812\serieshe.. - B X

[siew] Prec] onjeee [ Trrint[save | cetaits -] [ snew] Feten] stere [oeiete [Genr]sampie

Range:

Sample: (i) Graph: UNTITLED  Woridile: PERE,
% a5 [wiew]proc]ovject | [print [ name [Freeze | [options upaate] [aaren|une/snae [Rem
&4 coma

g Tacha

B mam

A mes Pl

B gl

BArazid 20
BA vah

-0 X

= A .'\*I'kwf'wl"'
b2l WVE WY

. AW

<3l e A

Para graficar el correlograma simple
seleccionamos: QUICK/ SERIES STATISTICS/
CORRELOGRAM

£ Evienes
File Edit Dbject View FProc | Quick | Options Window Help
At
Generate Series.
Shew
Gragh ..

[5] Woskdile: PBE- dh\datatim

[soew [Proc] cosect | [ save |
Panpe 1228 - 378008
Samnple 1 728 - 378 obs

& o

Egoty Group [Edit Serws)

5 gram and Staty

Unit Roet Test.-

daniance Ragio Test—
Erponential Smoathing. .

&A mis Mok Freseott Filer,

Aparece una pequefia pantalla "correlogram
specification” en donde podemos indicar: Si el
correlograma se construye con la serie original,
debemos marcar "level"; si se aplica 1 diferencia
regular, marcamos "1st difference"; si se aplican 2
diferencias regulares, marcamos 2nd difference.
Ademas, especificamos el nimero de
autocorrelaciones a calcular en el espacio "lags to
include" (recordar que el valor recomendado es
aproximadamente n/4). Finalmente pulsamos OK.
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B eviens

File o Otpet View Me¢ Qi Options Windew Hel

[T) wceldiles P
o] prac [ e
Fargs 133 e
Sample 1778 — 220 0bs
& ano

g

Bl comar

i fetha

s
gre

B oo
B} val

ke finales i -
| save Dot | {smow [Feten | seoee [Deirte | Gora|

El resultado ser&; el grafico del correlograma simple,
el correlograma parcial, los valores de las
autocorrelaciones simples, los valores de las
autocorrelciones parciales, la estadistica Q-Stat con
su respectiva Probabilidad (si la probabilidad es
mayor que ¢ Se considera que la autocorrelacion
es significativamente diferente de 0).

Doale: 02721A0 Time 0027

Sample: 1228
Included absersations: 228

Parlial C A PAC  GrStal  Frob

1 0868 0968 21638 0000
2 0940 0047 43125 0.000
3 0.913 0020 61570 0.000
4 0899 0178 80494 0.000
S 0896 0202 99374 0.000
[
7
8

0.882 -0.143 11774 0.000
7 0867 0015 13558 0.000

F 0839 -0171 153368 0.000

9 0822 0125 16657 0000
10 0818 04160 18467 0.000
0.818 0,080 20084 0.000
12 0814 -0076 1M682 0.000
13 0.785 -0.289 23196 0.000
0.757 -0,029 24600 0.000
15 0.729 -0.027 15908 0.000
16 0712 -0001 27163 0.000
17 0.705 0067 28388 0.000
18 0.686 -0116 29571 0.000
158 0664 0001 306768 0.000
20 0633 -0.027 31688 0.000
21 0611 0010 32634 0.000
22 0605 0132 33566 0.000
23 0603 0032 34483 0.000
24 0595 -0.037 35404 0.000
25 0.567 -0,156 36334 0.000
26 0538 0002 369845 0.000
27 0513 -0011 37675 0.000
26 0.499 0060 38329 0.000
0.494 0021 38972 0.000
30 0478 -0036 36578 0.000
3 0462 0066 40147 0.000
3% 0434 -0042 20657 0.000
33 0.418 0043 41121 0.000
34 0413 0002 41581 0.000
35 0412 0026 42042 0.000

TEY .- -l

=

- repe—
n

nuunm]l]DI][II]HUHHHUUUUUHHHHHUUHU“HH“

b
[

Observemos que las autocorrelaciones
de la serie original decaen muy
lentamente. Por otro lado la primera
autocorrelacién es muy proéxima a la
unidad (0.988). Ambos resultados son
indicios de no estacionariedad por
nivel. Por lo tanto serd necesario
aplicar diferencias finitas.



¢Qué se sabe respecto a la varianza y a la
distribucién der,?

rk es una variable aleatoria y para utilizarla se
necesita conocer su distribucién. El trabajo
inicial para determinar su distribucion fue
desarrollado por R. L. Anderson "Distribution of
the Serial Correlation Coefficient” Annals of
Mathematical Statistics Vol. 13 N°1 1942. Su
distribucion es dificil de hallar, pero Barlett
cuatro afios mas tarde encontré:

Z {0 + pucic = 4P1pupus + 203 0%)
Var(ri) =1/n v==m
La distribucion de las r, es asintéticamente
normal.
Si un proceso es de la forma tal que las
autocorrelaciones son casi nulas para k>q
entonces:

1+2 ) p3

Var(rk):l/n{ ¥=1 l k>q

¢Como seran las autocorrelaciones de un
proceso ruido blanco?

Suponiendo que Y, se comporte como ruido
blanco r, — 0, luego basados en r,
asintéticamente normal, planteamos la siguiente
décima:

Ho: £ =0eeeeevnenn. Se espera rechazar Ho si
Yt no es ruido blanco
Hi: 230 F Qceevvvnennns Se espera no rechazar

H_ siY, se comporta como d:

Considerando una aproximacion al limite:
fe~ N (0, O3, ),perov (_.Srﬂ. )cuando se trata
de ages:

L]

Z {02 + pur — 40upupux + 203pE}
v==00

V(rd)=1/n =1

Luego V (rx) =1/n y considerando que es
asintéticamente normal
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rn€ (-2/¥m;2/4n) en una

o, Za
generalizacion de los 7 |

Entonces: Si Y, se comporta como ruido
blanco sus k autocorrelaciones estimadas
estaran dentro del intervalo de confianza de

(-2/¥n;2/dn) ¥ k= 0

Tema de Discusion:

Cémo serd V (rx) para una
proceso en el cual fo =1
B1 =04 Pi=0

3.1.2 Procesos Autoregresivos AR (p)

Una clase muy importante de los procesos
estacionarios son los procesos autoregresivo,
que resultan de imponer una dependencia lineal
entre las variables del proceso similar a una
ecuacion de regresion.

2, =061+ Zi g+t o+l A,
(3.2)
Basados en la expresion (3.2) del modelo lineal
generd se expresa {Z} como:
Z:=804+@1Zi g+ Pzl t+ o+ DI, ta;
_3—:!’!'!‘::?’:.)_? aureragrasivors
(3.3)
Donde:
$: = Pardmetros i=1,2,.., b;

& = Constante;

Q- = Ruido Blanco

Sea: jr =Z,—§&

Bajo la expresion (3.2), el proceso {Z} cumple
"siempre" el principio de invertibilidad, ya que
{Z} en el modelo lineal general es invertible si:

o o

Z-n,{m Zn? < 00

i=1 ; i=1 ;

Y'Y mimy < o0
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Y segun (3.3) al tener p - términos
autoregresivos, se cumplen las tres
condiciones. Sin embargo en el proceso {Zt} "a
veces" cumple el principio de estacionariedad.

¢Cudndo {Z:} serd estacionario?

{Z:} serd estacionario cuando las raices
del polinomio caracteristico estdn fuera
del (-1, 1), es decir:

L= i i L — P A

a=t-2 t—-p

(1-¢.B— ..—¢,B?)2, =a,

e 1
s (1 S —— ¢,BP)“~‘
(Polinomio caracteristico)

1
o Bl
Luego para que converja IB .
entonces raices estardn fuera de (-1, 1),
circulo unitario.

Caracteristicas de los procesos AR

a. Proceso Autoregresivo de orden (1)
1. Funcién de medias
Tomando esperanzas a:

Z: =0+ ¢yZ. 4 +a;

2

¢:Z._, +a.

E(Z)=¢,ECZ. )+ Ea,) = ¢,E(Z,)
—(1-9¢E(Z.)=0

—E(Z.)=0

2. Funcién de Varianzas

Var(Z,)=E(@.)* = E(¢,Z._, +a.)* =

GIE(Z3_,)+ 2¢,E(Z._1a.) + E(@3)
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Como:

E(Z‘-_:‘.Q:):U: E(f?_k):},n:

ty

(a?®)

62 Var(Z,) = v,
Entonces se tiene:

L"FG?-(Z:) =% = éiz Yo + U;:
o?
1-¢f
3. Funcién de autocovarianza
Definimos a la autocovarianza como: ¥y,
k=0,1,..
k =0, es la misma varianza, es decir: y, = g3
k=1, tenemos y, = E(Z.Z._,)

Y= E((¢12:—1 +a:)2,_1)

—3 Vg =

Y1 = ¢1E(f:=-1)+ E(Z:-iﬂ:)
V1= ®1Va
k=2, tenemos ¥z = @11 = d3Ve

Kar

En general parak > 1, Yk = @1¥0

4. Funcién de Autocorrelacion

Vi
Se sabe que B ="
Yo
Po=1
1£1
Pr=—=2¢
1 Yo i
px = @5, Yk>1

5. Representacion de un proceso de un
autoregresivo de orden 1

& P

Figura 3.2 Autocorrelaciones  Figura 3.3 Autocorrelaciones Parciales



b. Proceso Autoregresivo de orden (2)
Z; =0+ 2y +02Z: 2 +0a,

2= 2 s+ 0.2, 2 +0a;
Escribiéndolo en términos del ruido blanco:

(1-¢B— ¢,B*)Z. = a,

1
(1-6.8— ¢:5%) °

_ 1 1 B‘i
B (1 = H;B)(l = st)“*‘; TH,

raices del polinomio caracteristico Buscamos
que las raices sean tales que:

; H.B o

sea convergente. Luego (3.4) converge cuando
las raices ¢ (-1, 1), fuera del circulo unitario.

!

Para los AR(2) cuando esto se da, ocurre:

1621 <1
8;—06, <1

lo que equivale a decir que
6, +6, <1

{Z} es estacionario.

1. Funcidn de medias

Tomando esperanzas a:
E(Z:-) = {;‘15(2:-_1) + ¢:E(Z:_g) ‘l— E(ﬂ:—) ==
¢ E(Z.)+ ¢:E(Z,)

—Hl_Qj _(ﬁg]E(Z‘:): 0
—rE(f:)ZO

2. Funcién de autocovarianza
Definimos a la autocovarianza como: ¥,

k=0,1,..
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k =0, es lamisma varianza, es decir: y, = g3
k=1, tenemos vy = E(Z.2._y) = &1v0 + 211
k=2, tenemos ¥z = @13 + @zVo
k=3, tenemos ¥z = @1¥z + @z¥a

Engeneral parak>2, ¥ = @1Ve_1 + @2¥r_2

3. Funcién de Autocorrelacién Se sabe que

¥
Pr =— )
Yo
Po=1
Ya Ecuacion de
==, +0;
P ve 1 $204 \
y. Yule & Walker
Pz =—==00,10,+ &;
Fo
O = G101+ Bapr_s )

4.Representacion de un proceso de un
autoregresivo de orden 2

Pre A

L,

o\

..,

k

Figura 3.4 Autocorrelaciones Figura 3.5 Autocorrelaciones Parciales

c. Proceso Autoregresivo de orden (p)
1. Funcién de medias
Tomando esperanzas a:

Ze =0+ @1 g+ Pale s+t Oyl +a:

(=51

= E(Z,)=
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NI
o
I
(=]

=F-8 = X

—

L

Los AR (p) son siempre invertibles, y
seran estacionarios cuando las raices de

(1-¢3B— ¢;B* — -~ ¢,B7)2, = a;

)
= l_[{l—Bc.-'i}E:=ar
=1

Sea tal que las raices de @(5) € (—1,1)

2. Funcién de Varianzas

Iz
Var(Z,) = ¢ = Py e m—— ey
EC. ra)=0; E(Z7.)=vu
E@) =063 Var(Z)=y,

Entonces se tiene:

Var(Z.) = yo = 6¥a + 02
o3

1-¢7

_)wn —

¥
¥

3. Funcién de autocovarianza

Definimos a la autocovarianza como: ¥x.
{7
k =0, es la misma varianza, es decir:ve = &2

Yk = @1¥i—1 + Po¥i—z + -+ Pp¥i_s

4. Funcidn de Autocorrelacion Se sabe que

_¥x
Pr Yo
Po=1

Pr = P1Pr-1+ P2Pr—z + -+ PpPip
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5. Representacion de un proceso de un
autoregresivo de orden p

o

Figura 3.6 Autocorrelaciones
3.1.3 Procesos de Media Mévil MA (q)

Todo proceso débilmente estacionario de media
cero que no contenga componentes
deterministica puede escribirse como una
funciéon lineal de variables aleatorias
incorrelacionadas at como:

r

Z;=Qr T Yy Qeg T Y20y T o T Vg Oe-q,
;=0 Vj>gq

Ze=Y(B)a, (3.5)
siendo w(B) =1+ Y4B+ ;B3 + ... + BT
un polinomio indefinido en el operador
de retardo B. Y donde a.~N(0,6%)y

Covla..a..,.)=0, k= 1,2,..,; lamaremos
a (3.5) la representacion lineal de un proceso
estacionario no deterministica.

Se denominan procesos de media movil de
orden g, MA(q) a aquellos casos particulares
del proceso lineal general en los que
Unicamente los q primeros coeficientes  son
no nulos. Estos procesos seran siempre
estacionarios.
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El proceso MA(q) sera entonces: ve = Bl(a, — 0y 8 )
Zr=ar=040; 4= 0303~ ..— B50a:4
Vi =E(@:Z:1) = 6,E( @12t 1)
estoes: g(B)=1- 6,8 — 6;,8* - .- 6,59 )
Yy =—6,03
un polinomio de grado q.
k=2, tenemos y, =

Luego MA(1) estaria representado por: Engeneral parak > 1, ¥ = 0

Zr=ar— 6y Q:, 4.Funcién de Autocorrelacién Se sabe que

— Y

B8 7T,

By =l 5= B 3
=1 =1 i ek

-2

Pa=1
:Se cum;_zle sie_mpre que {Z:} es un Vi -8,
proceso invertible? P = o = 1+ 62
Es invertible si las raices de (8} estdn
fuera del circulo unitario (para /=0, Yk>1
1-68 polinomio caracteristico) si
esto se cumple, entonces 1611 = 1 5.Representacion de un proceso de media

movil de orden 1
Caracteristicas de los procesos MA

a. Proceso Media Mévil de orden (1) Pr/ e/
1. Funcién de medias | S I > k
Tomando esperanzas a (3.6) k
E(Z.)=E(a.)— 8,E(a.4)=0
\ \Z
2. Funcién de Varianzas o2 a la varianza del Figura 3.7 Autocorrelaciones

proceso:

b.Proceso Media Mévil de orden (2)
Var(Z.)=Var(a. - 6, a._4)

1. Funcién de Medias

o =02+ 02 02 =02(1+ 62)

B

L 1%

Tomando esperanzas a
3. Funcioén de autocovarianza

Zi=a@r— 6y 8:q— 6z Qe_g

Definimos a la autocovarianza como: y,,, Demuestre que Zt es invertible se cumple:
=L i l6:l<1

) ) . gl i G, +62 <1
k=0, es la misma varianza, es decir; Yo =0z 1. 1 .

k=1, tenemos y, = E(Z.Z._4) i, OGz-0,1<1
EZ¢)=E(af)- 61E(a(t-1)))- 6,2E(ayt-2))=0
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2. Funcion Autocovarianza

Definimos a la autocovarianza como: Vi,

E=0.1,-
k =0, es la misma varianza, es decir; Yo = 02

Var(Z.)=Varla. — 6, a._y — 6; a:_3)

c3=03+ 0363+ 633 =0c3(1+ 67+ 63)

o - -_—

~

Tema de Discusién ;Como sera?

¥a =E(Z:Z.4) parak=1

Y2 = E(Z.Z:_3)

Seemma===

para k=2

Sik =3, tenemos ¥z = 0
En generalparak> 2,7, = 0

3. Funcidn Autocorrelacion. Se sabe que

_ Y
P = Yo
Entonces tenemos:
Po=1
Yo _ —6.(1—6)
Pr= =11 o3+ a2
Ya 14+ 02+ 062
i z _6:
" Ty 1+ 63+ 63
=0, Vk>2

4. Representacion de un proceso de media
movil de orden 2

Pr
61162 <0 91,92 >0
|_|_> I
I
pl".,a Y pl'
6, <0,6,>0 6,>0,8,<0
k I

Figura 3.8 Autocorrelaciones
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c.MA(q)

1. Funcién de medias
Tomando esperanzas a

Z: =a;— 61 -1 — 83 A2 T - Bq Ay

E(Z,) =E(@)- 0,E(a,,)-T~- 0, E(a,-,)=0

2. Funcién de autocovarianza
Definimos a la autocovarianza como: y,,
E=0 1
k =0, es la misma varianza:

vo =62 =Var(Z,)=Var(a, — 6, 8¢y = o~ 8, 8,4)
Pzof+ Bfol 4t 6202 =031+ 67 4+ 62

k=1,2,..,q tenemos

¥i = B2 Ze_) = (—6x 4 6101ey + ... + By 8 )02

En generalparak>q, ¥ =0

3. Funcién de Autocorrelacidn Se sabe que

e :].’i_ —Qk 2 &16;‘:_1 B T 6{;—;'\: 6,_—5

Yo 1+ 63+ -+ 63
, k=1,2,..,q
pl'.:or Vk}q

4. Representacion de un proceso de media
movil de orden gq

Pr

Figura 3.9 Autocorrelaciones
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Cuadro N° 3.1
DIFERENCIAS ENTRE UNARY UN MA

AR(p)

» Siempre son invertibles.

* No siempre son

estacionarios.

e

MA(q)

e No siempre son
invertibles.

e Siempre son
estacionarios.

De los AR(p) se puede pasar a MA(q), pero se debe verificar que

los AR(p) sean estacionarios.

De los MA(q)no siempre se puede pasar a AR(p). Primero se debe
verificar que los MA(q) sean invertibles.

v

3.1.4 Procesos Autoregresivos de Media Movil ARMA (pq)

El proceso ARMA (p, q) sera:
(1 = ¢1B = ¢=B: = e

o0 en notacién compacta
¢ () Z; = 6,(B) a;

El proceso sera estacionario si las raices
@, (B) =0 o estan fuera del circulo unitario.

Sera invertible si lo estan las de 5,(B) = 0

Para obtener los coeficientes de y.de la
representacion general MA («o)escribiremos:

Z, = ¢;*(B)5,(B) a, = Y(B)a,
e igualaremos las potencias de B en

$,(B) ¥(B) = 6,(B)

- $,B9)2, =(1-6,B—6;B*~ ..— 6,B%)a,

a.ARMA(1,1)
Un modelo frecuentemente usado es un ARMA
(1, 1) donde p, q = 1, donde:

¢(B)=1-¢B y 6(B)=1-6B
Z.=¢Z,_,+a.-6a,_,
Suponiendo estacionariedad E(Z.) = 0
k=0
Yo=E(Z3)=E(¢:Z,_,Z, +0.Z, - 6,0, ,7,)

Yo = @1Vs +VolZa) — 6,v,(Za)
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fy = E{frfr—l) = E(&llz‘-:z—l + Qrf:—). = 9.\&:—12.——1)
Y1 = @aVe + 0= 6,Vo(Z0) = P4V =
k=2

5= E(?:?:—z) = E({Jﬁl’?:—l‘?:—z +a.Z ;- Hlﬂt—lzt—z)

61Ve(Za)

¥z = @15{232.‘—1 :| +0-0=d,1,

k=3

Ya = E('?_‘Z:—i = E(¢lfr—lz‘—i + ﬂ:fr—a - 81”:—1}?:—8)

Vo= E(Z.Z.02) +0-0=¢yy; = ¢ir,

k=j

V= 'n parak>1 (3.7)

Los valores de y4(Za) y los 3, (Za) son:
velZa) = (T:: va(Za) = (@, — 6,)a

Sustituyendo en ¥, y ¥4 Se obtiene:

Yo = @sYs + (l - 6,(9, - 61))‘7;?
Vs = B1¥e — 6,03

Por lo tanto:
- ¢1

(1-0,6,)0, - 6,) ,
o =2 i o3
" -9

Del mismo modo se obtiene los oy
Po = Yo 1

Yo

yi (1 — .6, Xd, — 64)

P T T 1+ 67 - 20,6,
=Ye _ pr-1
Pk Yo ¢1

Observacion: las ecuaciones de de los
modelos AR, MA y ARMA pueden ser usadas
para obtener estimaciones iniciales de los
parametros.
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b.ARMA (p,q)

=iyt ¢:fr—1 Finig 43:‘?:—_—, +a,—6y6, = ==G6.4

Donde E{Z.) =10

Vi = @1¥x-a T+ qb_‘_."]f:c—;: o g

AR

Y-x(Z2Q) +Vorsa(Z@) + -+ Y-pg@a)

pq valores no identificados, autocobarancianzas cruzadas

Donde:

Ve(Za) = Cov(Z,a, i) = E(Z.a:)
Ve(Za) =0
ve(Za)=0 k>0

Silos k > q la expresion ¥ se simplifica asi:

k<0

Vi = O1Viea Tt Gp¥ie—p  (38)

Luego dividiendo (3.8) por ¥ se tiene
Pr=P1Pr_a + -+ Pypr_p €5 decir se

llega a una expresion lineal:

@(Blp, =0 (3.9)
La funcion de autocorrelacién de un modelo
ARMA (p, ) es una mezcla de exponenciales y
sinusoidales en caida a partir del Lag g-p+1.
Esta forma esta determinada por las raices de
(3.9).

Los q primeros valores 21: £z, ---» Pg dependen
de los parametros autoregresivos y de medias
moviles a través de la ecuacion (3.8).

La condicion de estacionariedad hacen que las
raices de g»(B) estén fuera del circulo unitario,
y la condicion de invertibilidad hace que la
raices de g(g) estén fuera del circulo unitario.



Ejemplo de un ARMA (1,1)

Z,=06Z,_,+a.,—-08a,_,

¢, = 0.6
lpal =1

€5 estacionario

g, =08
|9:|| <1

=L ke
s invertible

las raices de ®(B) =10
e(—1,1)
¢(B)=1-065=0

B 1‘>1
=n"

las raices de 6(B) =10

€(—1,1)
6(B)=1-08E=0
B 1. 1
— e =
0.8

Luego se prueba que es estacionaria e
invertible.

e El término constante en los modelos ARMA,
ARy MA

Hemos partido de que E(Z.) = 0 para todos
los modelos; sin embargo, podemos hallar
E(Z.)=p =0, en este caso se prefiere

modelar sin constante por el principio de
parsimonia (modelos con nUmeros de
parametros) en consecuencia se procede a
restar la constante y se obtiene:

B2, =6,(B)a;
donde Z, = Z, — u
Entonces tenemos: @,,(8) Z, = 6, + 6,(B8) a.

forma general para 1 = 0 y donde:

b0 =0,Bu=0~- ¢ B——3,8%)u
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3.1.5 Procesos No Estacionarios

ARIMA (p,d,q)

Cuando no tenemos una serie estacionaria
tratamos de volverla estacionaria mediante
transformaciones. Una transformacion muy
usada es la logaritmica; sin embargo, no es la
Unica ni siempre es la mejor. En el capitulo | se
citd la familia de transformaciones de Box &Cox
mediante las cuales se trata de conseguir
estacionariedad por variabilidad. No obstante,
cuando la falta de estacionariedad se presenta
por nivel (presencia de tendencia
deterministica) se trata de conseguir
estacionariedad mediante la aplicacién de "d"
diferencias finitas. Se espera que el efecto de
las diferencias actue segun el siguiente grafico:

A

>

Figura 3.10 Tendencia creciente

Tendencia lineal creciente - Yt

A

P g W

>

Figura 3.11 Tendencia constante

Tendencia estable luego de aplicar “d=1"
diferencias: ¥ Ye=Yi- Yiu

Luego los modelos ARIMA(p,d,q) son de la
forma:

@(B)Vez, = 6(B)a.
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v d recibe el nombre de operador de diferencias
de orden "d", el valor d indica el nimero de
diferencias que se ha aplicado a Z para
estabilizar su nivel. De esta manera:

V1Z=V"Z =7 -7,
Vv2Z, - V(VZ,) Y asi sucesivamente.

Las diferencias pueden ser consideradas como
una transformacion a la serie original Z, de tal
forma que una vez aplicadas, el proceso de
modelizacion se realiza con la nueva serie
"diferenciada”.

Por el principio de parsimonia, se acostumbra
trabajar con d = 3. No siempre la aplicacion
de diferencias garantiza que Z, se convierta en
estacionaria. La sobre diferenciaciéon puede
acarrear peores consecuencias que trabajar con
los datos originales. Lo més adecuado es aplicar
las diferencias de manera paulatina e ir
verificando si al hacerlo se consiguen modelos
estacionarios e invertibles.

Ejemplo:

Sea ¥1=0.8

(1-0.88) ¥z, = a, ....... Modelo ARIMA
(1,1,0) estacionario (1 =0.8<1)
desarrollando este modelo para buscar su forma
original, sin diferencias se tiene:

Z,=(1+0.8) 2., -0.8 Z,.; + a;
2,=182,.,-082Z,,+a;, ......Modelo ARMA
(2,0) no estacionario

Tarea: verificar de manera practica que este
modelo no es estacionario.

Nota: Los procesos no estacionarios
homogéneos son aquellos que no son
estacionarios pero que pueden ser convertidos
en estacionarios mediante diferencias finitas. En
este caso, las raices se encuentran sobre el
circulo unitario.
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Tema de Discusion:
/Y qué pasa si las raices caen
dentro del circulo unitario?

3.1.6 Procesos Estacionales SARIMA

Para Z proceso con comportamiento estacional
deorden S(S=12,6,4,3,...) es evidente que
ademas de la relacién de cada observacion de
la serie respecto a su pasado inmediato anterior,
existe una relacion de meses o trimestres (etc)
afio a afio, de esta forma la relacién mencionada
puede ser expresada mediante el siguiente
modelo:

#(B),V.Z, = 6,(B)e,

Los ¢x, del modelo anterior no son propiamente
ruido blanco, por ello pueden ser expresados
como:

#(B) V'a, =0 (B)a,

Ejemplo:
a)

g (B, VLZ,=0,(B)a

t

b)

Luego de modelar la parte estacional
queda ©: que no es ruido blanco y
puede ser modelada como:

$(B) V' a, =6 (B)a,
Y luego recién debe quedar
expresado en términos del ruido
blanco at



Por ello el modelo SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)S se
plantea de forma implicita como:

o (B%)o(B)V2veZ, = ©(B5)6(B)a.
Donde S = Orden de la estacionalidad y

Z: - (p.d.q)P.D.Q):

Los modelos de Box y Jenkins buscan expresar
la relacion entre los valores que toma la variable
en los diferentes tiempos. Cuando un proceso
es estacional tenemos dos tipos de relaciones
que presentan. Un modelo estacional es
deseable que represente la relacion que existe
entre los tiempos similares de diferentes
periodos.

Por ejemplo: si el patron estacional abarca un
afio y los datos estan dados para cada mes, se
deseara un modelo que relacione los meses de
Enero a lo largo de los afios, por ejemplo en
ARIMA (P, D, Q)

0p(812)VR 2 = 0g(812)e, 319
Otro modelo similar que relacione todos los
Febreros

0p(B12WEZess = 0B )arns

Y asi sucesivamente hasta tener 12 modelos,
pero podemos suponer que estos modelos son
en esencia el mismo, es decir, que el modelo
(3.10) es valido para los 12 meses.

Pero no sélo existe una relacién entre meses
(tiempos) similares de diferentes afios
(periodos) si no que también deseamos
representar la relacion entre los meses
sucesivos.
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Dicho de otra forma, el modelo (3.10) que
relaciona a los meses similares dentro de afio
a afio no nos esta diciendo todo lo explicable
del comportamiento de la Z, variable, por ello
los o no constituyen un ruido blanco y
necesitamos ajustarles un modelo.

Si las series estacionales no son modeladas
mediante un SARIMA, tendriamos modelos
ARIMA de orden bastante alto.

Para caracterizar un SARIMA se trabaja la parte
regular incluyendo el estudio de invertibilidad,
estacionariedad, con posibilidades de aplicar
diferencias regulares para estabilizar la
tendencia.

Ademas se caracteriza la parte estacional
incluyendo el estudio de invertibilidad,
estacionariedad, con posibilidad de aplicar
diferencias estacionales para estabilizar los
"ciclos".

3.2 Identificacion

El problema de identificacion consiste en:
conociendo nuestra serie inferir qué proceso la
ha generado.

Para ello es necesario conocer cual es el patrén
de comportamiento de los procesos y tratar de
identificar con la serie de cuél podria provenir.
Las herramientas descriptoras del patron de
comportamiento del proceso son basicamente:

Autocorrelaciones simples estimadas
Autocorrelaciones parciales estimadas

a. Autocorrelaciones simples estimadas (™ k ) :
En la seccién anterior, hemos desarrollado
la relacién que existe entre la funcion de
autocovarianza y la funcion de
autocorrelacion. En la fase de identificacion
haremos uso de las autocorrelaciones
simples estimadas g, = ¢, que presentan
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un esquema de comportamiento que se
visualiza con el correlograma. En este grafico,
se muestran las primeras k autocorrelaciones
(k =n/4), calculadas de la siguiente manera:

por ello observando el correlograma podemos
identificar con cierta aproximacién el proceso
del cual proviene la serie.

b.Autocorrelaciones Parciales (fp‘ 1kEK) El

L correlograma de las parciales grafica los
=Y. — el — 2. . . :
H Lisi (e —2)zeer - 2) valores del primer parametro estimado
= lzn (z. — 3)3 después de ajustar la serie a AR (1), AR (2),
k = t=1%"1 . .
P n AR (3),.... y asi en orden sucesivos, al
margen que el proceso sea de tipo AR o no.
- Tema de Discusion:
P ¢ cordn vélidas sélo las 1 .
1 ro—
= n/4 primeras - k-1 k=1
z O = rk‘Ej:i k=1,j Tk=j
autocorrelaciones en la kk e k=23
identificacién? 1-Ra¥e-ain *= 55
\ J
La forma como se disponen las 5, en el Con @ri = Brerj - Prre Pr—ri—js;i=12,

correlograma se diferencian de cada proceso,

1

AR

Grafico N° 3.1
ESQUEMA DE AUTOCORRELACIONES PARA LA IDENTIFICACION AR, MA, ARMA:

{ i

K
ﬂll]ﬂln ........

'ﬂlﬂlﬂll"'“""""‘

mead

(A1)

as
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'us Hn -

ARMA o

Recordemos:

1.Las TNL (esquema de Box &Cox) se aplican
para conseguir estacionariedad por
variabilidad. De ser necesario deben
aplicarse al inicio.

2.El ARIMA es un ARMA con "d" diferencias
cuando no se cumple estacionariedad por
nivel. Luego la decision de aplicar diferencias
(asi como las TNL) se hace al inicio.

3. Cuando es necesario estabilizar la serie por
variabilidad y por nivel, primero se estabiliza

por variabilidad mediante TNL. Y sdélo
después se estabiliza por nivel aplicando
diferencias de orden "d". Este orden garantiza
que los pronosticos puedan ser re-
transformados a la base original.

4.Los SARIMA corresponde en la fase de
identificacion a trabajar en dos partes:

Parte reqular + Parte estacional

Antesdeautocomelacion de ordenS  Después de autocorrelacion de ordenS

Grafico N° 3.2
ESQUEMA DE AUTOCORRELACIONES PARA LA IDENTIFICACION SAR, SMA, SARMA

n
48 12

12 24 36 48

SAR nos N
[
12 24 36
12
SNI A s
SARMA nos
- || l n

12 24 36 48

12 24 36

Tanto en la parte regular como en la parte
estacional, las autocorrelaciones deben

48

decrecer rapidamente cuando la serie es
estacionaria.
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Las autocorrelaciones identificables que nos
permiten ver de qué proceso proviene la serie;

son aquellas que escapan, como patron, de las

bandas de confianza.

Cuadro N° 3.2
Resumen de Identificacion

9(3) Ze= ac
@(8)=1-¢1B-.-¥:3

Raices de #(8)=0
Fuera del circulo unitario

FORMA DEL
MODELO

CONDICION DE
ESTACIONARIEDAD

CONDICION DE

‘ INVERTIBILIDAD Siempre son invertibles

Mixtura de exponenciales
o sinusoidales que
decaen rapidamente

‘ FAC

Apenas P primero
valores fuera de las
bandas de confianza

Un mismo proceso puede ser representado con
varios modelos diferentes pero al introducir la
restriccion de “"estacionario” e "invertible" las
posibilidades se reducen.

Ejemplo: Y, = Yi.1 + & 1 aw1 + a, €5UN proceso
mixto ARMA (1,1) pero no estacionario, si
queremos representarlo por un modelo

estacionario este seria ¥ yt=6 , a.q +a,

El método de identificacién a partir de las
autocorrelaciones muestrales propuesto por
Box&Jenkins, depende en gran medida de la
habilidad y experiencia del investigador.
Akaike ha propuesto un método alternativo de
identificacién que minimiza la participacion
humana. Este se basa en estimar los
pardmetros de una amplia gama de modelos
ARIMA (p,d,q) para diferentes combinaciones
de p, dy q, luego calcular el error estandar de
la prediccién para cada una de ellas. Finalmente
se elije aquel con el cual se minimice la funcion
AIC definida como:

AIC = -2 Log (maxima verosimilitud) +
2 (N2 de parametros del modelo)
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Ze = G(B)at
6(8)=1-61 B...- 5,;3‘-'

Siempre es estacionaria

Raices de 5¢Z)=0 fuera
del circulo unitario

I TS AT S N YT

©(8)z. - 6(B)a,

Raices de ¥(B) fuera del
circulo unitario

Raices de 5{8)=0 fuera
del circulo unitario

Apenas q
valores no son nulos.

Dominada por mixtura

sinusoidales que decaen
rapidamente.

Mixtura de exponencial
con o sin sinusoidales
que decaen por los p-q
términos.

Dominada por mixtura
exponenciales o de exponenciales o
sinusoidales por q-p
primeros retardos.

primeros

Que puede ser vista como una formalizacién del
criterio de parsimonia.

Dado que se encontrd que este criterio no era
consistente ya que cuando n crece se
incrementa también el nimero de pardmetros
(no siempre de manera necesaria), Akaike
propuso el siguiente criterio:

BIC = AIC +r (log (r-1)) + r (log c(r) 1/1)........
donde c(r) es un polinomio

Asi para los modelos:

ARMA (p,q)
. p+9)

AIC (p,q)=log 02 + = log(n)
. et+a)

BIC (p,g)=log %= + = log(n)

ARIMA (p,d,q)
n
AIC(p,d,q) = n log G2 + In = .:z'] 2 (p+q+1+9¢.)

b0 370

d=x0



2
BIC(p,q) =log 92 +n —d (p+q+1+81(d:0)) log(n-d)

Funcién de Autocorrelacién Inversa:
Sea Y, una serie con funcion de autocovarianza

., 1453
y autocorrelacion: p, = e
0

Una funcién generatriz de autocovarianzas esta

[2<])
definida como W} = Z Yrw¥

k=-o0

Una funcién generatriz de autocorrelaciones es:

Definimos una funcion generatriz de
autocovarianza inversa de retardo k y denotada

por ¥ para M{w) tal quert{w) Il(w) =1

El coeficiente de .= en [(w) es llamado
"coeficiente de autocovarianza inversa de
retardo k"

El coeficiente de autocorrelacion inversa,
denotado por g esta definido como:
¥k

P =Vro

Propiedades:

1.La FACI de un ARIMA (p,d,q) es la misma
que la fac de una ARIMA(p,d,q)

2.La FAC de AR(p) es una mixtura de
exponenciales y/o sinusoidales y es dificil de
interpretar. Por contraste la FACI se anula a
partir de "p" lags, como sucede con la FAC
de un MA(p).

Luego la FACI de un AR(p) tiene la misma
forma que la FAC de una MA(q) y se presenta
como:
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1 k=o
0 + X0, B0k
Pre= = 5 k=1,..PF
1+ %=, ¢
0 kE=>p
Ejemplo:
Para un AR(1)
1 k=o
—_— _ﬂi 7
R T e
0 k=1

3.La FACI de un MA(q) tiene la misma forma
que una FAC de un AR(q), es decir, presenta
la forma de exponenciales y/o sinusoidales
que decaen hasta desaparecer.

Ejemplo:

Para un MA(1):

Pre= (- 51)&'

4.La FACI de un ARMA(p,q) tiene la misma
forma de la FAC de un modelo ARMA(p,q).
Es decir, presenta una mixtura de
exponenciales o sinusoidales que decaen
excepto las primeras p-q autocorrelaciones
cuyo patrén es no definido.

5.LaFAClde un SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)S tiene
la misma forma que la FAC del modelo
SARIMA.

APLICACION: Haciendo uso del programa
EVIEWS 7.0 identificamos el modelo mas
adecuado para la serie PBI.

Como se vio en la aplicacion anterior al analizar
la gréfica de las autocorrelaciones de la serie
original corresponde a una serie "no
estacionaria" por nivel.

En consecuencia, primero procederemos a
aplicar 1 diferencia regular.
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Ingreso ala opcién GENR (GENERATE SERIES el nombre de la serie con 1 diferencia regular
BY EQUATION)y en la ventana que se presenta  (d1pbi), y la aplica€ién de esta diferencia
especificamos la ecuacion, en la cual aparece  (d(pbi))

B eviews
File Edit Object View Proc Quick Options

Worlkfile: PBI - (d:\data\investigacigj ro finales 1812\series\e., - B X

[Vi:wIPmcI Objectl 19rintl$avtlDetaWﬂShowl Fet(hlstouIDelcteIGenr[SampI:]

Range: 122 5 . Filter:*
Sample: 1 22 Generate Serie quation x

4 ano
[Blc

2 comer | | [apmoon
KA manu
A mes
KA phi
A resid
£A vab Sample

1226

Enter egaty

OK, i [ Cancel }

<3 pbi | NewPage [

Apliquemos también 1 diferencia en la parte  diferencia estacional (D1SAS) y la aplicacién
estacional: Ingresoa GERN yenlaventanaque  de 1 diferencia estacional (d(pbi,0,12))
aparece, especifico el nombre de la serie con 1

File Edit Objet View Proc Quick Options Window Help

Workfile: PBI - (d:\data\investigacion\libro finales 1812\series\e.. — B X

| view| Proc| Object| | print | save | Details+/-| | Show | Fetch | store | Delete | Genr | sample |

Range: 122 5 > Filter: *
Sample; 1 2z Generate Series by Equation X

A ano
Blc
£ comer Dlsas=dipbi,0, 12
&4 diphi Kpbi,0;12)
[@e) fecha
A manu
£ mes
&4 pbi
A resid Sample
A vab

Enter equation

1228

[ o | [ concel |

< )\, Pbi /| New Page /
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Luego seleccionamos QUICK/ SERIES
STATISTICS/  CORRELOGRAM. Y
especificamos el nombre de la serie con
diferencia regular y diferencia estacional

Correlogram of DPBIS

Date: 0372110 Time: 23:30
Sample: 1 220
Included observations: 215
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(no olvidar indicar n/4, que en este caso es 50)
para indicar el numero de autocorrelaciones
validas para la identificacién.) El resultado se
muestra a continuacion.

El grafico de las autocorrelaciones

simples muestra la autocorrelacion

de orden 1 y la autocorrelacion 10
fuera de las bandas de confianza.
Luego para la parte regular se
identifica un MA(1) MA(10).

En la parte estacional aparece solo 1
autocorrelaciéon simple que escapa
ligeramente de las bandas de
confianza. Por lo tanto en la parte
estacional se identifica un SMA(1).

Autocaorrelation Fartial Comelation AC PAC  @5Stat  Prob
== ! 1 -0443 -0.443 42693 0.00
[ 3] ! 2 0041 -0.153 43059
im a1 3 0086 0029 44702 0.00

g it 4 -0024 D015 45344

e i 5 0008 0001 45360 0.00
m aull B DDB7 D102 47055 D00
g 1 T -0120 -0.041 S0.284 O

i ! & -0011 -0407 50312

A o 9 0144 0031 25029

= R i 10 -0177 -D.088 E2170

| i 11 D01BB D095 EBGSB

= i} 12 -0.242 82163 0O
i 13 -0005 82170

1 ! 14 0038 :

i i 15 -0.007 -0

i e 16 -0032 0038 82640 0000
L} 4 L 17 0034 0038 52912 0000
i a 18 -0028 0028 B3106 0000

3.3 Estimacion del Modelo

A partir de la serie Z, se ha identificado un
modelo, usando las autocorrelaciones simples
y las parciales, que nos puede llevar a
reproducir el proceso Z, que lo genero.

El problema ahora es estimar los pardmetros
de dicho modelo.

El estimar los parametros de un modelo ARIMA
es un problema de estimacion no lineal y por lo
tanto no se puede hacer de forma directa sino
por métodos iteractivos, por ello se lleva a cabo
en dos etapas:

1° Estimacion preliminar
2° Estimacién maximo verosimil

3.3.1 Estimacion Preliminar:

La estimacién preliminar se realiza tomando en
cuenta la relacién entre los parametros y las
autocorrelaciones de los procesos.

Al reemplazar las autocorrelaciones oy, de
cada modelo por las autocorrelaciones
estimadas rk de la serie se forman ecuaciones

a partir de las cuales deducimos los estimadores
de los parametros.

Ejemplo:

Usando el correlograma simple y el
correlograma parcial, se identifica el modelo
(0, 1,1). Para este modelo, se tiene que la
primera autocorrelacién es de la forma:

i -6
' 1+ 67

Reemplazando por las autocorrelaciones
estimadas a partir de la serie, tendremos:

-6 —6
r = _ 0.09 = 61
1+0; 1467
Resolvemos la expresion para
-1+ /1 —4(0.09)(0.09)
6y = 2(0.09) | luego
g, = —0.096—11.02
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Pero como requerimos que las raices del
polinomio caracteristico caigan fuera del circulo
unitario y de esta manera admitir que Z,con 1
diferencia regular es estacionario, debe

cumplirse que 4, = —0.09
Esta estimacion preliminar se convierte en la
estimacion inicial a partir de la cual, de manera

Cuadro
Resumen de |

MODELO

iteractiva se realizara la estimacién maximo
verosimil.

En el clasico libro de Box & Jenkins, se presenta
una tabla que retne pautas importantes para la
identificacion y estimacién preliminar. Nos
hemos basado en esa tabla para presentar la
siguiente:

N°3.3
dentificacion

. Solo rimera .
g Decaen exponencialmente a4 P Decaen exponencialmente
‘ Autocorrelaciones X X autocorrelacion es . .
(o sinusoidalmente) diferente de cero (o sinusoidalmente)
Autocorrelaciones Sélo la  primera es | Decae exponencialmente | Decaec  exponencialmente
parciales diferente de cero (o sinusoidalmente) (o sinusoidalmente)
’ =
s o - =
o _ (1-6,07, )87, - 5,)
stimacion preliminar - o 1 = "
de los parametros $a=n E 14 "1: —14+67 —26 45,
n= e,
A<®i<t
1<®i<q 1<fi<g 6
I <Fa<i
0,d,2)

Decaen exponencialmente (o las dos primeras
sinusoidalmente) autocorrelaciones diferentes de cero
Sélo las dos primeras son diferente | Decae exponencialmente (o
parciales de cero sinusoidalmente)
e n(l-r) -6,(1-6;)
- 1 _ rl: #
Estimacion preliminar n=—1+6, +6;
de los parametros - B ?‘l’ -
87 = g -4,
1=y e
R B
1<Bz<1 A <fz<
Region admisible para
las raices del Polinomio 9z + 81 <1 f2+6: <1
caracteristico
B; -9 <1 82 =8 <1

Adaptado del Libro Time Series Analysis - Box&Jenkins.

3.3.2 Estimacion por Método de Maximo Verosimilitud
La funcion de densidad de at viene dada por:

2 Lo 1
F(ly2, 5, w0,0°) = @023 exp{—-é-;;z-a?}

1 -1 1 3
=(2m) 3o2) 7 exp {-—ﬁ(w: +PaWeg + o pWey + @ — 0,0, 4 — = —0,0,_4) }
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La funcion de densidad conjunta para 4,...,
sera igual al producto de las funciones de
densidad marginales, ya que estas variables por

1oz p.n,0%) = @0 Fo2F enpf-

La maximizacién de la anterior funcion respecto
a conduce a la obtencién de unos estimadores
maximo verosimiles. Ahora bien, maximizar la
anterior funcién equivale a minimizar la
sumatoria que aparece en la exponencial.

Bajo el enfoque no condicional los estimadores
por minimos cuadrados coinciden con los
estimadores maximos verosimiles, a
continuacién se presentan los parametros
estimados bajo el enfoque no condicional por
minimos cuadrados.

N 1
z exp —?Z(u} +PyWeg F b PpWey + 0. — 63003 — - ——Bh0. )
a
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hipétesis estan incorrelacionadas entre si, en
consecuencia:

: Za?
203 :

3.3.3Estimacion  por Método de
Aproximaciéon minimo Cuadratica

Una alternativa a la estimacion maximo
verosimil es la estimacion por aproximacion a
los minimos cuadrados; sin embargo, al tratarse
de modelos no lineales, se usaran
aproximaciones de Taylor.

En el método de minimos cuadrados los
estimadores se obtienen minimizando:

5=Za§

Bajo un modelo ARMA (p, q), at se puede expresar de la siguiente manera:

Qe =W+ PyWey +PaWe 2 T+ P, +a.—6,a._,

e EL;Q:—L?

Considerando el vector = (f3,,5,,:5,,.,) =(#:0,,-.9,:0,,0,,...,6,)

Y tomando la aproximacion de Taylor se tendria:

p+g
a: =af - Z(ﬁ;_ﬁf}xﬂ
i=1
Donde:
¥0 = (_ 6&)'
) 9B: /e pe)
Denotando:
¥o  xo e X7
Aqs 12 liz+aq)
=0 0 0
x0 =|421 422 7 Azpag)
ih 8 R 0 :
A g‘i .g': o "(.‘f(_‘_?-:-—q}

Podemos expresar 40 de la siguiente manera:

a? = Xn(ﬁ = ,"'3“)+ a

Donde los valores ;0 Yy a constan de N
elementos, luego la estimaciéon de minimos
cuadrados es:

BB = (x°%°) x%a
APLICACION: Haciendo uso del programa

EVIEWS 7.0 estime el modelo identificado para
la serie PBI.

Ingresamos a la opcién: QUICK/ ESTIMATE
EQUATION
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Escribimos la ecuacion del modelo a ajustaren  estimacion se realice mediante el método de
el campo "Equation Specification" de la pestafia ~ minimos cuadrados.
"Specification”

Se especifica una MA(1) MA(10) para la parte
En el campo "Method" elijo: LS-LEAST  regulary SMA(12) para la parte estacional
SQUARE (NLS AND ARIMA) a fin que la

Equation Estimation x
Specification | Options
Equation specification

Dependent variable Followed by list of regressors including ARMA
and POL terms, OR an explicit equation like Y=c{1)+c(2)*X.

dpbis ma(1) ma(10) sma(12)|

Estimation settings
Method: | 15 - |east Squares (NLS and ARMA) >
Sample: [ | oo

oo |

Al aceptar, aparece la siguiente pantalla con el modelo son menores que 1. Por lo tanto, las
modelo estimado: raices estan fuera del circulo unitario y en
Observemos que las inversas de las raices del  consecuencia, el modelo es invertible.

[Z] equation: UNTITLED  Workdile: PBL:Pbi\ =i
[view] Proc| Ohjecti | Printi Name | Freezei lEstimal:I Forecast | Stats | Resids |
Dependent Variable: DPBIS =
Method: Least Squares
Date: 03721710 Time: 23:36
Sample (adjusted); 14 228
Included observations: 215 after adjustments
Convergence achieved after 10 iterations
MA Backeast.-813
Variable Coeflicient Std. Error +Statistic Frob.
MWALT) -0.463590 0.062123  -7.462490 0.0000
WA 0) -0.134978 0.059536 -2.267168 0.0244
SMWA(12) -0.701968 0.047148  -14.88844 0.0000
R-squared 0.421182 Mean dependent var 0.019070
Adjusted R-squared 0415721 $S.D. dependentvar 4.014397
S.E. of regression 3068529  Akaike info criterion 5.094129
Sur squared resid 1996.165 Schwarz ctiterion 5.141161
Log likelihood -544 6189 Hannan-Quinn criter. 5113132
Durbin-Watson stat 2067793
Inverted MA Roots a7 .88 B4-.49i B4+ 400
T2+ 470 J2-AT70 AG+ 840 49- 840
30-77i 304770 00+.97i -.00-97i

-21-77 21+ 771 -49+841  -49-840 v
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Comparando la estimacion para este modelo
con diferencias en la parte regula y estacional,
con otro modelo podemos observar que las

Otro modelo:

Centro de Investigacion y Desarrollo

estadisticas: log-likelihood (logaritmo de
verosimilitud), Akaike, Schwarz y Hannan son
mas eficientes en el primero, por cuanto son
menores.

@ EViews - [Equation: UNTITLED Workfile: PBL:Pbi\]

B File

Edit Object View Proc

Quick Options

Window Help

[View{ Prac[Objectl [ F‘rintl Name i Freezel [Esiimate [ Fcrer;ast[ Stats [ Resids |

Dependent Variable: DPBIS
Method: Least Squares
Date: 03/21/10 Time: 00:58
Sample (adjusted); 15 228

Included observations: 214 after adjustments
Convergence achieved after 10 iterations

A Backecast 314

Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Froh.
AR 0.603475 0.064906 9297741 0.0000
AR(ZY 0.395990 0.064947 6087087 0.0000
MA(T2) -0.719200 0043979  -16.35311 0.0000
R-squared 0.729037 Mean dependentvar 6.174299
Adjusted R-squared 0726469 S.D. dependentvar £.122900
S.E. ofregression 3.202289 Akaike info criterion 51748528
Sum squared resid 2163.732 Schwarz criterion 5.226715
Log likelihood -551.2095 Hannan-Quinn criter. 5.198596
Durbin-Watson stat 2196167
Inverted AR Roots 1.00 -.40
Inverted MA Roots 87 84+ .44j 84-.48i 49+ 84§
A49-84i 00+.97i -.00-.87i -.49- 84|
-.49+.84i -.84- 49i -84+ 49i -97

No recomendamos hacer la seleccién del mejor
modelo usando los criterios del analisis de
regresion (R-squared, t-statistics)

3.4 validacion de los Modelos:
Esta fase es posterior a la identificacion y
estimacion de los parametros del modelo.

En esta, se analiza la adecuacion entre el
modelo y los datos, dicho de otra forma, es
analizar en qué medida se cumplen los
siguientes requisitos:

" Los residuos del modelo estimado se
aproximan al comportamiento del ruido blanco.
" El modelo estimado es estacionario e
invertible.

" Los coeficientes estan poco correlacionados
entre si.

" Los coeficientes del modelo son suficientes
para representar la serie.

" El grado de ajuste, a través de las
estadisticas de prueba, es elevado a
comparacion al de otros modelos alternativos.
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Décimas para validacion del Modelo:
Ahora veamos si los residuos ajustados
cumplen con los supuestos tedricos, es decir:

E(e)=0
Vie)=0’
También:
E(ee,)=0 wrzs; e NO,0%)

¢Coémo debe ser e, para validar el modelo?
e, debe comportarse como ruido blanco (a),

luego e, seraincorrelacionadocone p, =0

debe ser pequefia y no deben de sugerir el
Modelo f(w) constante cuando hemos
conseguido con buen modelo.

Para empezar, debemos calcular los residuos

E=vt- Yo

Calculamos las autocorrelaciones de los
residuos

Docimamos si esas autocorrelaciones nos
permiten aceptar que &, es un ruido blanco.

Silarespuesta es afirmativa, podemos decir que
el modelo es apropiado, de lo contrario
debemos buscar otro modelo.

Al docimar las autocorrelaciones de los

residuos:
Ho: Tke: =0

Hi: Tker # 0
Debemos considerar lo siguiente:

1. Cuando se tiene una serie se desea probar
que proviene de un ruido blanco, estamos
suponiendo que p;.=0 parak>rysiMes
grande, Var(r,) = 1/N, por lo cual las bandas
de confianza estan entre (-2/vn | 2/¥n)
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2.Cuando ya se ha ajustado un modelo la
varianza de las autocorrelaciones de los
residuos queda en funcién de los parametros
estimados del modelo. Para los valores altos de
k sucede a menudo que Var(r,) = 1/npero en el
caso de los valores bajos de k var(r,) < 1/n.

Estadistica de Prueba para docimar la
validez del modelo:

Box&Pierce en 1970 propusieron una
estadistica denominada:

Prueba de Box&Pierce Q=n

22 3
Z T fm—_u—q.l—c:ﬁ
Q=nk=1
Se busca no Rechazar Ho.

Si Q> Am-v-a1-a%se rechaza la hiptesis
nula y por lo tanto los residuos no se pueden
considerar ruido blanco. Con esta conclusion
estamos demostrando que el modelo no es
bueno ya que aun falta algo que no se ha
modelado.

Otra estadistica de utilidad es la de Box & Lundj,
en la cual
Q=n(n+2)

Cuando se rechaza Ho algo se ha
guardado sin modelar, el estudio de
esos residuales, estdn encubriendo
el comportamiento de la serie que
no ha sido captado en el modelo

Prueba de Rachas

La prueba de Rachas convierte el nimero total
de rachas en un estadistico Z que sigue
aproximadamente una distribucién normal.



Cuanto mayor es el estadistico y menor por
tanto el grado de significaciéon, mas probable
que sea verdad la hipotesis alternativa (H,). Y
al revés cuanto mas pequefio sea el estadistico
y mayor el grado de significacién, mas probable
que sea verdad la Hipotesis nula (H,) de
aleatoriedad de la distribucion de las
observaciones.

Para analizar si los datos son aleatorios se
aplicara la prueba de Rachas:

En la cual las hipétesis son:
H,: Los datos siguen una distribucion

aleatoria.
H,: Los datos no son aleatorios

Error for
prodacidossul
f from ARIMA,

MOD_4 LN

NOCON
Test Value ,00537
Cases < Test Value 65
Cases >= Test Value 66
Total Cases 131
Number of Runs 75
z 1,492
Asymp. Sig. (2-tailed) ,136

a. Median

Figura 3.12 Prueba de rachas

H,: Los errores son aleatorios
H,: Los errores no son aleatorios
a=0.05.

Vemos que segln la prueba de Rachas los
errores son aleatorios (no se puede rechazar
H,), pues el p-valor es 0.136> «=0.05 .
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Prueba grafica:

Los graficos de residuo versus el orden de los
datos y gréafico de residuos vs. valor ajustado,
deben mostrar que la varianza del residuo
tendria varianza constante, por la forma
aleatoria del comportamiento. Por otro lado el
grafico de normalidad p-plot de los residuales
debe sugerir la diagonal de normalidad, tal como
se muestra en el gréfico.

U4

0,2

0,0

Expected Normal Value

0,2

0.4 T T T T T
-0,8 -0,6 -0,4 -0,2 0,0 0,2 0,

Observed Value

Figura 3.12 Gréfico de normalidad

El grafico de normalidad nos muestra que los
residuos del modelo se comportan como una
normal.

APLICACION: Haciendo uso del programa
EVIEWS 7.0 valide el modelo hallado para PBI.
Encontramos los valores y la grafica de las
autocorrelaciones residuales ingresando a la
opcion:

VIEWS/ RESIDUAL TEST/ CORRELOGRAM Q/
STATISTICS inmediatamente después de
haber estimado el modelo.
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El resultado se muestra a continuacion:

Included observations: 215 b d 1
Q hahiliti djusted for 3 ARMA term(s) Observemos que todas la

autocorrelaciones
residuales simples, asi como
-0.040 -0.040 0.3451 las autocorrelaciones
-0,035 -0.037 06138 . A
0,087 0085 22925 parciales de los residuales,

1
2

3

4 -0.026 -0.021 24461 0118
e caen dentro de las bandas
B
7
8

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

i
1] m
1m
i
(N1}
m
g
1
I

0.087 0.082 4.5563 0.207 de confianza.

-0.074 -0.062 57923 0215 o

-0.014 -0.022 58386 0322 Este es. el tipico
9 0057 0.040 65750 0.362 comportamiento de un
10 -0.089 -0.076 83675 0.301 :
11 0105 0098 10874 0.209 ruido blanco, con lo que se
12 04178 04177 18159 0033 demuestra que el modelo
13 -0.071 -0.029 19.337 0036 d :
14 -0.037 -0.058 19.646 0.050 representa todas as

15 -0.026 -0.061 19.802 0.071 caracteristicas de la serie.
16 -0.084 -0.078 21.469 0.064

17 0042 -0.001 21.878 0.081
18 -0.002 -0.007 21.879 0111
19 -0.020 0.043 21.970 0144
20 0,060 0.061 22833 0.155
21 -0.073 -0.066 24099 0152
22 -0.068 -0.062 25219 0153
23 0198 0139 34701 0022
24 -0.045 -0.059 35.256 0026
25 0.0890 0137 37.251 0022
26 0012 0.013 37.289 0.030
27 -0106 -0.055 40.060 0.021
28 -0.095 -0.136 42296 0017
29 0115 0.064 45591 0010
30 -0.016 0.014 45652 0014
31 0067 0.074 46803 0014
32 0041 0032 47241 0018
33 -0.086 0.011 48132 0015
34 0046 -0.012 49668 0018
35 0160 0.091 56.266 0.005
36 -0.118 -0.118 59917 0003

1
nl
]

g

Finalmente usando la opcion forecast, podemos  serie estimada. En la parte inferior, se muestran
presentar la serie original en contraste con la  los residuos.

Grafico N° 3.3

O_ H
_4..
o o o o e e e e
25 50 75 100 125 150 175 200 225
— Residual Actual — Fitted
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Recordemos que el modelo contiene 1
diferencia en la parte regular y 1 diferencia en
la parte estacional, por ello los pronésticos no
aparecen en la base original y sera necesario
re-transformar los datos. Una desventaja del

Centro de Investigacion y Desarrollo

Eviews es justamente la necesidad de hacer la
re-transformacion. Este mismo modelo
trabajado en el PASW es obtenido
automaticamente en su base original como se
muestra a continuacion.

Grafico N° 3.4
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3.5 Analisis Espectral

Empecemos por definir el espectro como la
transformada de Fourier de la funcién de
autocovarianza de la serie Y,.

1 o
Ffw) = E(}", + 2 Z}{:CDSGW)) (3.11)
La participaciéon de la autocovarianza en su
definicion, debe hacernos ver la estrecha
relacion que existe entre el enfoque del dominio
de frecuencias y el enfoque del dominio del
tiempo (modelos ARIMA). De ahi que podemos
usar el espectro en el proceso de identificacion,
debido a que para determinados procesos el
espectro tiene una forma caracteristica:

Por supuesto que no podemos dejar de
mencionar la utilidad del espectro para explorar
periodicidades ocultas en la serie.

Ademas, si recordamos, las autocovarianzas de
un ruido blanco, salvo y, (varianza), todas las
otras yjson cero por lo tanto el espectro de un
ruido blanco seria:

1
flw) = = g2

Este resultado nos hace ver la utilidad del
espectro en la validacion de la modelizacion,
ya que podemos encontrar el espectro de los
residuos y esperar que se comporten como f(w)
constante si es que provienen de un ruido
blanco.

Al espectro dividido entre la varianza f(w)/ o2
se le llama funcién de densidad espectral y
cumple propiedades similares a las de una
funcién de densidad en probabilidades, es decir
siempre toma valores positivos, la integral en
el dominio de definicion es 1.

También sirve como herramienta para analizar
las consecuencias de cosas que se hacen en el
dominio del tiempo como la aplicacion de filtros
(se puede averiguar lo que hacen las diferencias
finitas, los promedios mdviles y otros). En la
literatura especializada se encuentran otros
casos en que ayuda a trabajar en el dominio
del tiempo en cuanto a demostraciones o a
descubrir detalles o problemas.

Anélisis de Series Cronoldgicas, Aplicadas a Series Econdmicas e 129



Centro de Investigacion y Desarrollo

¢;Coémo funciona el
espectro?

El espectro ‘reparte” la
varianza entre varias bandas
de frecuencias haciéndonos
ver cudles son las mds
imbportantes.

¢Como estimar el espectro?

A partir de una serie Y :

a)Podemos reemplazar las autocovarianzas
tedricas v; por las muéstrales c; .

b) La suma va hasta oo pero la covarianza mas
alta que podemos calcular es la de orden
N-1 (que estaria calculada solo con dos
términos, el primero y el tltimo)

Dando los dos pasos anteriores los espectros
tenian la propiedad de ser muy variables
(igual que los periodogramas), la primera
sospecha de ser las causantes de esto cae por
supuesto en las autocovarianzas de orden alto
ya que son calculadas sobre la base de pocos
términos (c, considera dispone solo de N-j
parejas de datos con que ser calculada) . Luego,
una idea coherente parece ser limitar el nimero
de autocovarianzas que intervienen en el
calculo del espectro estimado. El estimador de
(3.11) fue planteado entonces como:

fw)= zi(r:c| +2 Z c‘.Cos(jn‘))

T =

pero aun asi la excesiva variabilidad del
espectro estimado daba problemas por lo que
se decidié ponderar las M autocovarianzas que
intervienen en el calculo dando mayor peso a
las primeras autocorrelaciones. Asi el estimador
del espectro en (3.11) seria:

fw) = zi(cn +2 ; 2;{‘,{05{."\1'))
(3.12)
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Donde 2, representa el peso a la j-ésima
autocovarianza cj.
Queda claro que la "funcion de densidad
espectral" la podriamos estimar de forma similar
a (3.12) pero utilizando autocorrelaciones en
lugar de autocovarianzas.
Siobservamos la expresion (3.12) veremos que
para estimar el espectro de un proceso nos
basta conocer las primeras M autocovarianzas
de la serie y decidir que pesos ), utilizar.
Como el esquema de pesos que se elija para
las cj se relaciona con otro elemento del andlisis
espectral que se denomina ‘ventana’, se
conocié como "carpinteria de ventanas" a la
definicion de diferentes esquemas de
ponderaciones, esto estuvo de moda en la
década de los afios 50. Hay varios esquemas
de ponderaciones, algunos como el
"Rectangular" (igual peso para todos) o el de
Barlett producen excesiva variabilidad pero hay
otros como el de Tukey y Parzen que son
universalmente aceptados como buenos. Los
pesos de Tukey y de Parzen son calculados de
la siguiente forma:

)

T
h |
\

1
Turkey:#; = —(l + CDS(

(]

2 1
=812, M
Parzen:
riNE i M
1“5‘.3,' +o|jl. "‘=G’1""T
A= 3 FraEh
2(1+21) e X )

‘|




APLICACION:

Presente el espectro para los residuos de la
serie PBI después de aplicado el modelo
SARIMA (0,1,10)(0,1,1),,. Use la ventana de
Tuckey.
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El resultado es un espectro en el que prevalece
la parte aleatoria, mientras que la tendencia y
la estacionalidad no indican informacién de
importancia para modelar. En consecuencia el
modelo es apropiado.

Grafico N° 3.5
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Window: Tukey (51)

3.6 Aplicaciones del Enfoque de Dominio
de Tiempo y Dominio de Frecuencias a
Series Econémicas

CASO N°1: POBLACION ECONOMICAMENTE
ACTIVA TOTAL

En el capitulo Il se model6 esta serie mediante
el enfoque de descomposicion. Con fines de

comparacion, hemos querido presentar en este
capitulo la modelizacion mediante ARIMA con
ayuda del espectro para la validacion del ajuste.
En el enfoque de Dominio del tiempo, una de
las principales condiciones a cumplirse es "la
estacionariedad" tanto en variabilidad como en
nivel.

Grafico N° 3.6
LIMA METROPOLITANA: POBLACION ECONOMICAMENTE ACTIVA, 2002-2008
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Fuente: INEI - EPE
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Visualizando nuestro grafico de series podemos  esta no cumple con ser estacionaria por nivel.
ver que respecto a la tendencia, esta no es  Obsérvese ademas que en el grafico no se
estable por lo que podria ser no estacionaria  aprecia estacionalidad. Sin embargo, se sabe
por nivel. Si realizamos el grafico del que la serie presenta estacionalidad (ver
correlograma vemos que tiene una caida  andlisis de descomposicion).

exponencial muy lenta que nos confirma que

Grafico N° 3.7
LIMA METROPOLITANA: CORRELOGRAMA DE LA PEA, 2002-2009
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Fuente: INEI- EPE

Y con respecto a la variabilidad, una primera  variabilidad haremos uso del grafico de
apreciacion es su comportamiento casi regular.  Dispersion vs. Nivel.
Para confirmar la estacionariedad por

Grafico N° 3.8
LIMA METROPOLITANA: NIVEL VS DISPERSION DE LA PEA, 2002-2009

Nivel
* Grafico de LN de dispersion por LN de nivel

Inclinacion = 3.691 Potencia para transformacion = -2.691

Fuente: INEI - EPE
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Como podemos ver en nuestro grafico de
dispersién vs nivel, vemos que los puntos se
encuentran dispersos. Aln cuando el grafico
sugiere una potencia para transformacién,
prevalece nuestra apreciacion y por lo tanto
confirmamos que la serie es estacionaria en
variabilidad y no necesita que se le aplique
transformacion para estabilizarla.

Grafico N° 3.9
LIMA METROPOLITANA:
CORREOLOGRAMA DE LA PEA, 2002-2009
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Fuente: INEI - EPE

Hace ahora su aparicion el comportamiento
estacional de la serie. Analizando la parte
regular de las autocorrelaciones simples,
identificamos un AR(p). Para determinar el valor
de p, observamos el grafico de
autocorrelaciones parciales en su parte regular,
en el cual sdlo 1 autocorrelacion esta fuera de
las bandas de confianza. Por lo tanto, se trata
de un AR(1) en la parte regular.

Para la parte estacional, observamos el grafico
de las autocorrelaciones simples a partir del
retardo de orden S=12. Observamos el tipico
comportamiento SAR(P), y al complementar la
identificacion con el grafico de las
autocorrelaciones parciales encontramos que
nuevamente sélo 1 autocorrelacion estacional
escapa de las bandas de confianza, por lo tanto
se trata de un SAR(1).

De estamanera, el modelo SARIMA sera (1,0,0)
(1,2,0),, .

Centro de Investigacion y Desarrollo

MODELO PROPUESTO

A fin de conseguir estacionariedad en nivel se
aplico dos diferencias en la parte estacional
observando luego las autocorrelaciones simples
y parciales:

Grafico N° 3.10
LIMA METROPOLITANA:
AUTOCORRELACIONES PARCIALES DE LA
PEA, 2002-2009
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Fuente: INEI - EPE

ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DEL
MODELO:
ESTIMACION PRELIMINAR

Habiendo identificado AR(1) y SAR(1) calculamos
las autocorrelaciones de orden 1y 12

"1 =0.499 1z =-0.517

Y basandonos en las ecuaciones de Yule & Walker
se tiene que ® 4 =0.499 y B 13=-0.517
Luego el modelo preliminar es: (1+0.517 B12)
(1-0.499B) ¥i; 7, = a,

Aplicando estimacion maximo verosimil, luego
de 4 iteracciones se estabiliza la disminucion
de la suma de cuadrados de los residuos, asi
como la disminucién de la constante de
Marquardt, quedando como parametros
estimados:

ry =0.657 Ty =-0.720
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Cuadro N° 3.4

LIMA METROPOLITANA: COEFICIENTES ESTIMADOS DE LA PEA, 2002-2009

Retardos no Retardos
estacionales estacionales Suma de
Estacional cuadrados Constante de
AR1 AR1 corregida Marquardt

0 499 -517 1616780.152 .001
1 615 -742 1486943.309 .001
2 .654 -710 1482161.612 .000
3 .655 -725 1481810.192 .000
4 .657 -720 1481762.3472 .000

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacion.

a. Laestimacion finalizd en esta iteracion, ya que la suma de los
cuadrados disminuy6 en menos de .001%.

Fuente: INEI- EPE

El' modelo final es:  (1+0.720 B®?)(1-0.657B)v2, Zt=a,

Podemos comprobar la estacionariedad para  esto es justamente lo que se espera, que los
y parametros no estén correlacionados, de tal
manera que se justifica la presencia de los dos

pardmetros en el modelo.

este modelo, yaque @ 4 =0657 <1
B 12=-0.720< 1. Probando la asociacion
entre los pardmetros estimados del modelo
encontramos que Corr(ﬂfi.ﬂ""u) =-0.008

Cuadro N° 3.5
LIMA METROPOLITANA: MATRIZ DE CORRELACIONES DE LOS COEFICIENTEES
ESTIMADOS DE LA PEA, 2002-2009

Retardos no
estacionales

Retardos
estacionales

AR1 Seasonal AR1
Retardos no estacionales AR1 1.000 -.008
Retardos estacionales Seasonal AR1 -.008 1.000

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacion.

Fuente: INEI - EPE

VALIDACION DEL MODELO:

Usaremos los residuos para validar el modelo,
antes de presentar los pronosticos:

En primer lugar, calculamos las
autocorrelaciones de los residuos. El estadistico
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cada

autocorrelacion residual resulta no significativo,
es decir "no se rechaza que sea igual a cero"
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Cuadro N° 3.6
LIMAMETROPOLITANA: AUTOCORRELACIONES DE LOS RESIDUOS DEL MODELO
PROPUESTO PARA LA PEA, 2002-2009

Autocorrel Estadistico de Box-Ljung

Retardo acion Error tipico @ Valor gl Sig. °

-151 115 1.715 1 190
2 020 115 1.746 2 418
3 089 114 2.361 3 501
4 044 113 2516 4 642
5 015 112 2.534 5 771
6 -.165 A1 4.726 6 579
7 034 110 4.820 7 682
8 003 110 4.820 8 777
9 -001 109 4.821 9 850
10 -.085 108 5.439 10 860
11 038 107 5.566 1 901
12 -.200 106 9.122 12 692
13 106 105 10.145 13 682
14 -004 104 10.146 14 751
15 -219 103 14.648 15 ATT
16 070 103 15.108 16 517
17 -029 102 15.190 17 582
18 090 101 15.984 18 594

Fuente: INEI- EPE

Graficando las autocorrelaciones residuales  de las bandas de confianza. En consecuencia,
encontramos que todas se encuentran dentro  los residuos se comportan como ruido blanco.

Grafico N° 3.11
LIMA METROPOLITANA: CORRELOGRAMA DE LOS RESIDUOS DE LA PEA, 2002-2009
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Fuente: INEI - EPE

DOCIMA DE BOX-PIERCE Y DOCIMA DE
BOX-LUNG

Prueba de hipotesis para la décima Box-Pierce
y décima de Box -Lung

Ho:pk(at)zo

Hl: pk(at)¢0
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Cuadro N° 3.7
LIMA METROPOLITANA: DOCIMAS DE LAS AUTOCORRELACIONES DE LOS RESIDUOS
DEL MODELO PROPUESTO PARA LA PEA, 2002-2009

N° RESIDUALES BOX-PIERCE | BOX-LUNG
1 -0,15 0,0229 0,0002
2 0,02 0,0004 0,0000
3 0,09 0,0080 0,0001
4 0,04 0,0020 0,0000
5 0,02 0,0002 0,0000
6 -0,16 0,0272 0,0003
7 0,03 0,0011 0,0000
8 0,00 0,0000 0,0000
9 0,00 0,0000 0,0000
10 -0,08 0,0072 0,0001
11 0,04 0,0015 0,0000
12 -0,20 0,0400 0,0005
13 0,11 0,013 0,0001
14 0,00 0,0000 0,0000
15 -0,22 0,0482 0,0006
16 0,07 0,0048 0,0001
17 -0,03 0,0008 0,0000
18 0,09 0,0080 0,0001

SUMATORIA 0,1837 0,0022
ESTADISTICO| 17,6320 20,2488
CHICUADRADO|  115,3900 36,4200

Fuente: INEI- EPE

Estadistico de prueba:
20.2488021

17.6320082 vy

Regla de decisién: Para ambas pruebas se
concluye que no se rechaza la hipétesis nula
es decir toda la informacion que contiene los
a, han sido captadas por el modelo.

Finalmente, encontramos la densidad espectral
para la PEA. Usamos la ventana de Tuckey.
Podemos observar que los residuos no
presentan informacion respecto a tendencia,
estacionalidad ni ciclos, quedando la
aleatoriedad, la misma que corresponde a las
frecuencias mas altas.

Grafico N° 3.12
LIMA METROPOLITANA: DENSIDAD ESPECTRAL DE LA PEA, 2002-2009
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Fuente: INEI - EPE

Habiendo pasado las pruebas de validacion,
procedemos a realizar los pronosticos para los
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Cuadro N°3.8 )
LIMA METROPOLITANA: PRONOSTICOS
DE LA PEA, 2002-2009

Enero 4684,194
Febrero 4646,965
Marzo 4777,699
Abril 4815,795

Fuente: Banco Central de Reserva

Centro de Investigacion y Desarrollo

CASO N°2: INDICE GLOBAL DE
PRODUCCION NACIONAL 1990-2010.

El comportamiento del indice Global de
Produccion Nacional sigue una tendencia lineal
creciente, con estacionalidad claramente
deterministica. Corresponde por tanto una
estimaciéon mediante modelos SARIMA.

Grafico N° 3.13
PERU: iNDICE GLOBAL MENSUAL DE PRODUCCION NACIONAL, 1991-2009
(Ao Base 1994 = 100,0)
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Fuente: INEI

Esta misma tendencia lineal hace suponer que
la serie no sea estacionaria por nivel y que por
lo tanto sera necesario aplicar diferencias finitas
para conseguir estacionariedad.

Por otro lado, observamos que la variabilidad
de la serie es cambiante. En los primeros afios
de la serie, la variabilidad es bastante inestable,

mientras que a partir de la mitad del periodo en
observacién esta se vuelve més homogénea.
Por ello es de suponer que la serie no sera
estacionaria en variabilidad, y que por lo tanto,
sera necesario aplicar transformaciones no
lineales.
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Grafico N° 3.14
PERU: NIVEL VS DISPERSION DEL iNDICE GLOBAL MENSUAL DE PRODUCCION
NACIONAL, 1991-2009
(Afio Base 1994 = 100,0)
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El grafico de dispersion vs. Nivel confirma la
sospecha de no estacionariedad por
variabilidad, sugiriendo como transformacion,
una potencia de 0.305 para estabilizarla. En
consecuencia, la serie serd modelada con esta
transformacion.

Grafico N° 3.15
PERU: CORRELOGRAMA DEL iNDICE
GLOBAL MENSUAL DE PRODUCCION
NACIONAL, 2002 - 2009
(Aflo Base 1994 = 100,0)
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Fuente: INEI
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Identificacion:

El grafico de las autocorrelaciones simples
presenta un comportamiento autorregresivo en
la parte regular y autorregresivo en la parte
estacional. Complementando la identificacion
con el anélisis de las autocorrelaciones
parciales. Proponemos como modelo un AR(2)
para la parte regular y un SAR(1) para la parte
estacional.

Grafico N° 3.16
PERU: AUTOCORRELACIONES PARCIALES
DEL iNDICE GLOBAL MENSUAL DE
PRODUCCION NACIONAL, 2002 - 2009
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El modelo propuesto sera (2,0,0) (1,1,0),,

A continuacion presentaremos las estimaciones

de parametros preliminares y finales.

Cuadro N° 3.9

PERU: COEFICIENTES ESTIMADOS DEL iNDICE GLOBAL MENSUAL DE PRODUCCION

NACIONAL, 2002-2009
(Afio Base 1994 = 100,0)

Centro de Investigacion y Desarrollo

Retardos no Retardos
estacionales estacionales Suma de
Estacional cuadrados Constante de
AR1 AR2 AR1 corregida Marguardt
0 638 303 432 4920870 001
1 648 307 =170 3445 482 001
2 615 355 -.266 3397.730 .000
3 606 363 -280 3396.4972 000

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacidn.

3. La estimacion finalizo en esta iteracion, ya que la suma de los cuadrados
disminuyd en menos de .001%.

Fuente: INEI

Las estimacion preliminar es ®_s =0.638 (1-0.432 B12)(1-0.638B - 0.303B2) Vi2 Z,= a,

© :-0303 © 12=0.432 Después de 3
iteracciones se obtiene la estimacion maximo
verosimil de los parametros:

Con este modelo, las autocorrelaciones de los
residuos siguen el siguiente comportamiento:

Grafico N° 3.17
PERU: CORRELOGRAMA DE LOS RESIDUOS DEL iNDICE GLOBAL MENSUAL DE
PRODUCCION NACIONAL, 1990-2009
(Ao Base 1994 = 100,0)
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Fuente: INEI
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Los pronésticos correspondientes al periodo  a continuacion, los mismos que han sido re-
octubre 2010 a diciembre de 2011 se muestran  transformados a la base original de la serie.

Grafico N° 3.18
PERU: INDICE GLOBAL MENSUAL DE PRODUCCION NACIONAL, ORIGINAL VS.
ESTIMADA Y PRONOSTICADA, 1990-2010
(Afio Base 1994 = 100,0)
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Fuente: INEI

Cuadro N° 3.10
PERU: PRONOSTICOS DELINDICE GLOBAL MENSUAL DE PRODUCCION NACIONAL, 2010-2011
(Afio Base 1994 = 100,0)

PRONOSTICOS

AGO 2248830

SEP 2043787

= ocT 2324021
NOV 23062,04

DIC 2383943

ENE 2054326

FEB 2224967

MAR 23519,07

ABR 24297,69

MAY 25410,77

= JUN 2455353
JuL 24112,60

AGO 23440,56

SEP 2372027

ocT 2424127

NoV 24064,95

Fuente: INEI
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CASO N°3: SERIE MENSUAL DEL iNDICE TOTAL DE FORMACION BRUTA DE CAPITAL 1994 -2009.

Esta serie no es estacionaria ni por nivel ni por variabilidad. Presenta ademas un comportamiento
estacional. La tendencia no es de tipo lineal. Sus variadas caracteristicas la hacen apropiada

para ser trabajada por el enfoque ARIMA.

o Grafico N° 3.19
PERU: iNDICE TOTAL DE FORMACION BRUTA DE CAPITAL, 1994-2009
(Afio Base 1994 = 100,0)
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Fuente: INEI

A pesar de ser no estacionaria por variabilidad,
se prefiere no hacer transformaciones. La
sugerencia del grafico exploratorio es aplicar
una TNL negativa (-0.118). En la practica se ha
encontrado que transformaciones de potencias

T
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Fecha

negativas no ofrecen buenos resultados. De
esta manera, probaremos con la modelizacion
sin transformacién hasta la etapa de validacion
en la cual veremos si realmente es necesaria.

) . ) Grafico N° 3.20 .
PERU: NIVEL VS DISPERSION DEL INDICE TOTAL DE FORMACION BRUTA DE CAPITAL, 1994-2009
(Ano Base 1994 = 100,0)
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Fuente: INEI
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IDENTIFICACION:

Analizando los correlogramas simple y parcial, se ha identificado un modelo (3,1,0) (1,1,0),, en
donde se obtuvo las siguientes autocorrelaciones simples como parciales.

Grafico N° 3.22
PERU: AUTOCORRELACIONES PARCIALES
DEL iNDICE TOTAL DE FORMACION BRUTA
DE CAPITAL, 1994 - 2009
(Afio Base 1994 = 100,0)

Grafico N° 3.21
PERU: CORRELOGRAMA DEL iNDICE
TOTAL DE FORMACION BRUTA DE
CAPITAL, 1994 - 2009
(Afio Base 1994 = 100,0)
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Fuente: INEI

Las estimaciones de parametros preliminares y finales son las siguientes:

Cuadro N° 3.11
PERU: COEFICIENTES ESTIMADOS DEL iNDICE TOTAL DE FORMACION BRUTA DE
CAPITAL, 1994-2009
(Ao Base 1994 = 100,0)

Retardos
Retardos no estacionales estacionales Suma de
Estacional cuadrados Constante de
AR1 AR2 AR32 AR1 corregida Marguardt

0 -394 088 410 -267 18668.129 .001
1 -417 004 377 -357 18438.910 .001
2 -435 -.007 376 -361 18431.384 .000
3 -435 -.008 375 -365 18431.103% .000

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacion.

a. La estimacion finalizo en esta iteracidn, ya que la suma de los cuadrados disminuyd en

menos de .001%.
Fuente: INEI

Han sido necesarias s6lo 3 iteracciones para
encontrar el conjunto de parametros estimados
por maximo verosimilitud. Una convergencia
rapida es deseable en la estimacion, ya que por

lo general, cuando se aplican modelos
inadecuados se requiere un gran numero de
iteracciones para minimizar la Suma de
Cuadrados del residuo.
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Grafico N° 3.23

PERU: CORRELOGRAMA DE LOS RESIDUOS DEL iNDICE TOTAL DE FORMACION BRUTA
DE CAPITAL, 1994-2009
(Afio Base 1994 = 100,0)
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Fuente: INEI

A pesar que el grafico de autocorrelaciones
residuales deja escapar 2 autocorrelaciones
residuales, esto se produce en retardos
diferentes a los multiplos de S=12. Esta
situacion se produce cuando en el modelo
aparecen algunas variabilidades que no han
sido incorporadas en la estimacion.

Recordemos que en un inicio se discuti6 la
posibilidad de transformar la serie para
estabilizar la variabilidad y se prefirié no
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9111315171921 23 2527 2031 33 3537 3041 4345 47
Nam. de retardos

hacerlo, esta situacion se ve reflejada en este
resultado.

Aun con este resultado en los residuales, se ha
procedido a pronosticar presentdndose a
continuacion la grafica de la serie original y de
manera superpuesta la serie estimada.
Obsérvese que la estimacion sigue muy bien la
secuencia de datos observados. Por lo tanto,
preferimos aplicar este modelo para estimar los
pronosticos.

Grafico N° 3.24
PERU: iINDICE TOTAL DE FORMACION BRUTA DE CAPITAL, ORIGINAL VS. ESTIMADA,
1994-2009 Y PRONOSTICADA 2011
(Ano Base 1994 = 100,0)
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A continuacion, se procedera a presentar los
pronosticos correspondientes de setiembre del

2010 a diciembre de 2011.

Cuadro N° 3.12
PERU: PRONOSTICOS DEL iNDICE TOTAL DE FORMACION BRUTA DE CAPITAL, 1010-2011
(Afio Base 1994 = 100,0)

ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP ocT NOV DIC
2010 2961,51 | 3090,34 | 3057,63 | 3160,08
2011 | 2879,16 | 2771,09 | 2985,34 | 2962,20 | 3004,28 | 2972,08 | 3118,48 | 3173,16 | 3209,26 | 3346,28 | 3310,68
Fuente: INEI

CASO N°4: iNDICE TOTAL DE FORMACION
BRUTA DE CAPITAL DE CONSTRUCCION
1994-2010
El comportamiento de esta serie corresponde
a una variable en el tiempo no estacionaria tanto
por nivel como por variabilidad. Su secuencia

construccion

300,00

250,00

100,00

50,00+

es parecida a la serie anterior ya que pertenece
ala familia de series: Indice Total de Formacién
Bruta. Sin embargo, cada serie tiene
particularidades que hace necesario un analisis
particular.

Grafico N° 3.25
PERU: iNDICE TOTAL DE FORMACION BRUTA DE CONSTRUCCION, 1994-2009

(Afio Base 1994 = 100,0)
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Fuente: INEI
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Es asi como el comportamiento no estacionario
en variabilidad sera tratado mediante una
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Grafico N° 3.26
PERU: NIVEL Y DISPERSION DEL iNDICE TOTAL DE FORMACION BRUTA DE
CONSTRUCCION, 1994-2009
(Afio Base 1994 = 100,0)
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Inclinacian = 855 Polencia para transformacion = 145
Fuente: INEI

Identificacion: Luego de aplicar 1 diferencia
tanto en la parte regular como en la parte
estacional de la serie se ha conseguido
observar graficos de autocorrelaciones simples
y autocorrelaciones parciales identificables.

Grafico N° 3.27
PERU: CORRELOGRAMA DEL iNDICE DE
FORMACION BRUTA DE CONSTRUCCION,
1994-2009
(Afio Base 1994 = 100,0)

ACF

L P TENWET
Nam. de retardos

Fuente: INEI

Del gréfico de autocorrelaciones parciales, se
puede observar que es un AR(2) en la parte
regular y un AR(2) en la parte estacional.

El comportamiento del correlograma simple
sugiere un modelo autorregresivo, igualmente
en el caso de la parte estacional, la cual se
identifica a partir del retardo S=12.

Grafico N° 3.28
PERU: AUTOCORRELACIONES PARCIALES
DEL iNDICE TOTAL DE FORMACION BRUTA
DE CONSTRUCCION, 1994 - 2009

(Afio Base 1994 = 100,0)

ACF pareial

Nam. de retardos.

Fuente: INEI

De esta manera, el modelo propuesto sera:
(2,1,0) (2,1,0),,

A continuacién, presentaremos las estimaciones
de parametros preliminares y finales.
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Cuadro N° 3.13
PERU: PRONOSTICOS DELINDICE TOTAL DE FORMACION BRUTADE CONSTRUCCION, 1994-2009
(Afio Base 1994 = 100,0)

Retardos no
estacionales Retardos estacionales Suma de
Estacional Estacional cuadrados Constante de
AR1 ARZ2 AR1 AR2 corregida Marquardt
0 -438 -163 -253 -.238 11650.511 001
1 -.461 -193 -.449 -.220 11165.497 001
2 -526 -237 -459 -204 11106.499 .000
3 -531 -.245 -.481 -.205 11099.765 .000
4 -538 -.250 -.483 -.202 11098.9822 .000

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacion.

a. La estimacion finalizo en esta iteracion, ya que la suma de los cuadrados disminuyo en
menos de .001%.

Fuente: INEI

El modelo final sera:  (1+0.538B+0.250B? )

(1+0.483512 +0.20258%2 )V Viz 72, = a,
Se puede verificar que el modelo es estacionario

tanto para la parte regular como para la parte
estacional.

6.- PRONOSTICOS:

Ahora podemos graficar la serie original y de
manera superpuesta la serie estimada con sus
pronosticos. Se aprecia una ligera sobre-
estimacion en el afo 2009, por lo demés el
comportamiento de ambas series es muy

parecido y los pronosticos siguen la secuencia
de la serie.

Grafico N° 3.29
PERU: iNDICE TOTAL DE FORMACION BRUTA DE CONSTRUCCION, ORIGINAL VS.
ESTIMADA Y PRONOSTICADA, 1994-2011
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Fuente: INEI
A continuacion, se procedera a presentar los 2010 a diciembre de 2011.

pronosticos correspondientes de setiembre de
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Cuadro N° 3.14
PERU: PRONOSTICOS DELiNDICE TOTAL DE FORMACION BRUTA DE CONSTRUCCION, 2010-2011
(Afio Base 1994 = 100,0)

ENE FEB MAR ABR MAY JUN

JUL AGO SEP OoCT NOV DIC

2010 2665,14 | 273399 | 266693 | 2875,27
2011 | 2521,31 | 2484,03 | 2631,60 | 2641,84 | 2727,96 | 2611,99 | 2747,70 | 282486 | 2915,01 | 2983,07 | 2913,22

Fuente: INEI

CASO N°5: EXPORTACIONES DE serie no estacionaria con un rapido crecimiento

PRODUCTOS TRADICIONALES, 1985 - 2009.

Hemos realizado el andlisis de esta serie en la
seccion de aplicaciones del capitulo Il.
Consideramos que se trata de una serie cuyas
caracteristicas la hacen idénea para aplicar
otros métodos ademas de los ARIMA, como los
modelos de volatilidad e incluso los modelos de
intervencion. Hemos dicho que se trata de una

no lineal y con grandes saltos en la variabilidad.

Mientras mas caracteristicas presente el grafico
de la serie original, debemos estar en
condiciones de aplicar un mayor refinamiento.
Con esta serie, comenzaremos por aplicar la
funcion densidad espectral de la serie original
a fin de analizar su comportamiento con mayor
detalle.

Grafico N° 3.30
PERU: ESPECTRO DE LAS EXPORTACIONES DE PRODUCTOS TRADICIONALES, 1985 - 2009.
(Millones de ddlares norteamericanos)
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Fuente: INEI

Haciendo uso del espectro con ventana de
Tuckey-Hamming, se observa que la tendencia
es la componente mas influyente en esta serie,
también se aprecia la presencia de la
componente ciclica y estacionalidad encubierta

Ventana: Tukey-Hamming (93)

por el ciclo-tendencia. La forma concava en las
primeras frecuencias nos sugiere que podemos
modelar esta serie con procesos
autorregresivos y/o que se trata de una serie
no estacionaria.
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Grafico N° 3.31
PERU: CORRELOGRAMA Y AUTOCORRELACIONES PARCIALES DE LAS
EXPORTACIONES DE PRODUCTOS TRADICIONALES, 1985 - 2009.
(Millones de ddlares norteamericanos)
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05 A partir de estos resultados
se propone aplicar

diferencias  finitas  para
estabilizar el comportamiento
de la serie en cuanto a nivel.
Previamente y con ayuda del
grafico dispersién-nivel se
encontr6 como TNL el
logaritmo.

ACF parcial
=l
4.

&
3
L

Fuente: INEI

Aplicando transformacion logaritmica y una  estabilizarse tanto en nivel como en variabilidad.
diferencia regular observamos que la serie logra
] . Grafico N° 3.32
PERU: TRANSFORMACION DE LAS EXPORTACIONES DE PRODUCTOS TRADICIONALES, 1985 - 2009.
(Millones de ddlares norteamericanos)

Numero secuencial

Fuente: INEI
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Grafico N° 3.33
PERU: CORRELOGRAMA Y AUTOCORRELACIONES PARCIALES DE LA TRANSFORMACION
DE LAS EXPORTACIONES DE PRODUCTOS TRADICIONALES, 1985 - 2009.
(Millones de ddlares norteamericanos)
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Fuente: INEI

Grafico N° 3.34
PERU: DENSIDAD ESPECTRAL DE LA TRANSFORMACION DE LAS EXPORTACIONES DE
PRODUCTOS TRADICIONALES, 1985 - 2009.
(Millones de ddlares norteamericanos)

P
el
e

aE1]

]
i

Densidad

T T T T T T
00 o1 02 03 o4 05

Frecuencia
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Fuente: INEI
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Observemos como después de la aplicacion de
la diferencia regular, al graficar el espectro se
evidencia el comportamiento estacional.

Ahora podemos presentar la modelizacion para
un SARIMA (1,1,0)(1,0,1),, con previa
transformacién logaritmo natural.

Cuadro N° 3.15
PERU: COEFICIENTES ESTIMADOS DE LAS EXPORTACIONES DE PRODUCTOS
TRADICIONALES, 1985-2009
(Millones de ddlares norteamericanos)

0,356

0,94

0 0,691 0,009 5,355 0,001

1 -0,388 0,926 0,779 0,009 5,249 0,001

2 0,379 0,949 0,802 0,009 5,242 0

3 -0,38 0,946 08 0,009 5.241(a) 0
Fuente: INEI

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la

a Laestimacion finalizd en la tercera iteracion,
estimacion.

ya que la suma de los cuadrados disminuyé en
menos de .001%.

Cuadro N° 3.16
PERU: DIAGNOSTICO RESIDUAL DEL MODELO SARIMA DE LAS EXPORTACIONES DE
PRODUCTOS TRADICIONALES, 1985-2009
(Millones de délares norteamericanos)

299

295
5,241
5,355
0,017
0,132

180,29
-352,581
-337,779
82,9928

Fuente: INEI

Segun el criterio de informacién de akaike (AIC
= -352.581) y criterio bayesiano de Schwarz
(BIC = -337.779) son menores que probando

con otros ajustes, esto nos indica que este
modelo es el adecuado.
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Grafico N° 3.35
PERU: EXPORTACIONES DE PRODUCTOS TRADICIONALES, ORIGINAL VS EL MODELO
ARIMA, 1985 - 2009.
(Millones de ddlares norteamericanos)
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Fuente: INEI

El valor ajustado con el valor original son muy  comportamiento de la serie en sus ultimos afios.
parecidos. Asi mismo los pronosticos siguen el

Grafico N° 3.36
PERU: CORRELOGRAMA DE LOS RESIDUOS DE LAS EXPORTACIONES DE PRODUCTOS
TRADICIONALES, 1985 - 2009.
(Millones de ddlares norteamericanos)
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Grafico N° 3.37
PERU: DENSIDAD ESPECTRAL DE LAS EXPORTACIONES DE PRODUCTOS
TRADICIONALES, 1985 - 2009.
(Millones de ddlares norteamericanos)
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Cuadro N° 3.17
Segun los gréficos del correlograma residual, PERU: PRONOSTICOS DE LAS
las autocorrelaciones de los residuos estan EXPORTACIONES DE PRODUCTOS
dentro de la banda de confianza, lo cual indica TRADICIONALES, 2010 - 2011
que se puede considerar los residuos como (Millones de délares norteamericanos)
ruido blancos; en el grafico espectral de los
residuos solo se observa el patron aleatorio en 2010 enero 2004,02528
la parte regulary en la parte estacional se puede 2010 febrero  2039,22459
decir que aun queda informacion no capturada 2010 marzo  2210,59372
or el modelo 2010 abril 2157,86878
p ' 2010 mayo  2368,81679
2010 junio 2457,05756
También podemos evaluar los residuos con el 2010 julio 2606,22141

2010 agosto 2506,57636
2010 septiembre 2518,19845
2010 octubre 2450,5611
2010 noviembre 2390,03289

test de Box & Pierce:

H, : Los errores estan incorrelacionados

H, : Los errores estan correlacionados. 2010 diciembre  2655,23029
=005 2011 enero 2321,17366
2011 febrero  2366,25178

Estadistico de prueba: 0 = TIZH 2(a,)=300%0277 =82.993 2011 marzo 255352555
2011 abril 2497 44167

L, L. 5 2011 mayo 2729,5744
Region critica: g, ,(0.05)=113.15 2011 junio 2827,33987
2011 julio 2991,29057

s L 2011 agosto  2883,64065

Como O < y;, , no se rechaza la hipotesis 2011 seplimbre  2897,44972
nula con un nivel de significancia del 5%, es 2011 octubre  2824,5381

2011 noviembre  2759,26308
2011 diciembre 3050,59497
Fuente: INEI

decir los errores estan incorrelacionados.
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ANEXO
ANEXO 1: VOL. VENTAS DE HARINA DE TRIGO

CARACTERISTICAS:

Periodo de Observacion: Enero de 1994 a
Agosto de 2010

Tipo de Modelo: SARIMA no estacionario
Longitud estacional: 12

Tendencia: Creciente.

Centro de Investigacion y Desarrollo

MODELO PROPUESTO:
Se identificé el modelo (1,1,1)(1,1,1),,

Cuadro N°1
PERU: COEFICIENTES ESTIMADOS DEL
VOLUMEN DE VENTA DE HARINA DE
TRIGO, 1994 - 2009
(Miles de toneladas métricas)

Parametros del modelo

AR(1 MA(1
Produccion de | AR(1) | MA(1) () (1)
harina de trigo ESTACIONAL | ESTACIONAL
0,154 | 0,92 0,029 0,947
GraficoN° 1

PERU: AUTOCORRELACIONES DE LOS RESIDUOS DEL VOLUMEN DE VENTA DE HARINA
DE TRIGO, 1994 - 2009
(Miles de toneladas métricas)
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MEDIDA DE VERIFICACION

Test de Box & Pierce

H,: Los errores son incorrelacionados
H,: Los errores no son incorrelacionados
Nivel de significacion: a=0.05

QBox & Pierce= 31.3 < Ji-Cuadrado con 194
g.1=227.5

No se rechaza la hipotesis nula con un nivel de
significacion del 5%.
Conclusién: Los
incorrelacionados.

residuos son
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Grafico N° 2
PERU: VOLUMEN DE VENTA DE HARINA DE TRIGO, ORIGINAL, 1994 - 2009 VS. ESTIMADA, 2010
(Miles de toneladas métricas)
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Cuadro N° 2
PERU: PRONOSTICOS DEL VOLUMEN DE VENTA DE HARINA DE TRIGO, 2010 - 2011

(Miles de toneladas métricas)

ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP OCT NOV DIC
2010 96402,80] 93568,40] 90104,60] 8134440
2011 ] 82759,20] 80688,80] 90187,30{ 88524,30] 94170,10] 93934,90] 96530,90] 100581,60{95834,20]94270,50] 91040,70f 82299,1

ANEXO2: VOL. VENTA DE ALIMENTOS MODELO PROPUESTO:

BALANCEADOS - AVES Para realizar la grafico de secuencia se observa

un dato 80 era discordante que era del mes de

CARACTERISTICAS: Agosto de 2002, se reemplazo este valor
Periodo de Observacion: Enero 1994 - Agosto  aplicando un promedio entre todos los meses
2010 de agosto obteniéndose 96340 lo cual fue
Tipo de Modelo: SARIMA no estacionario reemplazado por 20283. Se aplicé una
Longitud estacional: 12 meses transformacién logaritmo natural por que no

Tendencia: Presenta una tendencia lineal  presentaba estacionariedad por variabilidad.
creciente

Cuadro N° 3
PERU: COEFICIENTES ESTIMADOS DEL VOLUMEN DE VENTA DE ALIMENTOS, 1994 - 2009
(Miles de toneladas métricas)
SARIMA (1,1,1) (0,1,1) ,,

Volumen de
ventas de
alimentos Regular | Estacional
AR (1) 0,308
MA(1) 0,726 0,972
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GraficoN° 3
PERU: AUTOCORRELACIONES DE LOS RESIDUOS DEL VOLUMEN DE VENTA DE
ALIMENTOS BALANCEADOS, 1994 - 2009
(Miles de toneladas métricas)
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MEDIDA DE VERIFICACION QBox & Pierce= 19.3 < Ji-Cuadrado con 195
Test de Box & Pierce g.1=228.58
H,: Los errores son incorrelacionados No se rechaza la hipotesis nula con un nivel de
H,: Los errores no son incorrelacionados significacion del 5%.
Nivel de significacion: a=0.05 Conclusién: Los residuos son incorrelacionados

(ruido blanco)

Grafico N° 4

PERU: VOLUMEN DE VENTA ALIMENTO BALANCEADOS, ORIGINAL VS. ESTIMADA, 1994 - 2009 Y

PRONOSTICADA, 2010 - 2011
(Miles de toneladas métricas)
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Observamos la serie ajustada y la serie original presenta un comportamiento parecido
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PRONOSTICOS
A continuacion se presenta los pronosticos para
la serie VOL. VENTAS DE ALIMENTOS
BALANCEADOS - AVES
Cuadro N° 4
PERU: COEFICIENTES ESTIMADOS DEL VOLUMEN DE VENTA DE ALIMENTOS, 2010 - 2011
(Miles de toneladas métricas)

ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUuL AGO SEP OCT NOV DIC
2010 147258,40 149657,40] 147733,70{ 156668,70
2011 | 146916,90 | 136587,20 | 143179,30] 148652,10f 151021,80| 148056,20| 151932,80 154347,60] 150823,50 153417,20{ 151440,70| 160549,2

ANEXO 3: VOL. VENTAS DE LECHE EVAPORADA

CARACTERISTICAS Tipo de Modelo: SARIMA no estacionario ni
Periodo de Observacion: Desde Enero del  en nivel ni en variabilidad
1994 hasta Agosto del 2010 Longitud estacional: 12
Tendencia: deterministica ascendente
MODELO PROPUESTO:
CuadroN° 5
PERU: COEFICIENTES ESTIMADOS DEL VOLUMEN DE VENTA DE LECHE EVAPORADA,
1994 - 2009
(Miles de toneladas métricas)
SARIMA (3,1,0)(2,1,0),,
Parametros del modelo
Nombre de la serie Parte regular Parte estacional
VOL. VENTAS DE LECHE ®1=-0.632 P;=-0712
EVAPORADA ®,=-0.430 ®,=-0.341
P3=-0.295
GraficoN° 5

PERU: AUTOCORRELACIONES DE LOS RESIDUOS DEL VOLUMEN DE VENTA DE LECHE
EVAPORADA, 1994 - 2009
(Miles de toneladas métricas)
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MEDIDA DE VERIFICACION No se rechaza la hipétesis nula con un nivel de
Test de Box & Pierce significacion del 5%.
H,: Los errores son incorrelacionados Conclusioén: Por lo tanto podemos decir que
H,: Los errores no son incorrelacionados los residuos no estan correlacionados y no
Nivel de significacion: a=0.05 contienen informacién relevante de nuestra
QBox & Pierce= 44.3 < Ji-Cuadrado con 193  serie.
g.1=226.4

GraficoN° 6

PERU: VOLUMEN DE VENTA DE LECHE EVAPORADA, ORIGINAL VS. ESTIMADA, 1994 - 2009
Y PRONOSTICADA, 2010
(Miles de toneladas métricas)
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Cuadro N° 6
PERU: COEFICIENTES ESTIMADOS DEL VOLUMEN DE VENTA DE LECHE EVAPORADA,2010-2011
(Miles de toneladas métricas)

ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUuL AGO SEP OCT NOV DIC
2010 34822,700 | 40247,900| 36980,900| 36870,400
2011 29341,141] 28898,600| 32457,101] 34494,956 | 35412,025] 35921,199] 34662,191 | 35685,959] 35753,400 40157,100] 38300,400 37036,200

MODELO ALTERNATIVO PROPUESTO: Sarima (1,0,1) (0,1,1)12

Cuadro N°7
PERU: COEFICIENTES ESTIMADOS DEL VOLUMEN DE VENTA DE LECHE EVAPORADA,
1994 - 2009
(Miles de toneladas métricas)

Parametros del modelo
Nombre de la serie AR 1 regular | MA1 regular | MA1 estacional

sarima (1,0,1) (0,1,1) 17 0,954 0,713 0675
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GraficoN°7
PERU: AUTOCORRELACIONES DE LOS RESIDUOS DEL VOLUMEN DE VENTA DE LECHE
EVAPORADA, 1994 - 2009
(Miles de toneladas métricas)

Error para LECHE de ARIMA, MOD_17, CON Error para LECHE de ARIMA, MOD_17, CON
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Num. de retardos Nam. de retardos
GraficoN° 8
PERU: VOLUMEN DE VENTA DE LECHE EVAPORADA, ORIGINAL VS. ESTIMADA, 1994 - 2009
Y PRONOSTICADA, 2010
(Miles de toneladas métricas)
Ajuste para LECHE de
—— ARIMA, MOD_58,
NOCON
—— LECHE EVAPORADA
40.000—
30.000—
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10.000—
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Fecha

Cuadro N° 8
PERU: PRONOSTICOS DEL VOLUMEN DE VENTA DE LECHE EVAPORADA, 2010 - 2011
(Miles de toneladas métricas)

ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP OCT NOV DIC
2010 34975,61 | 3832291 | 37019,33 | 3733343

2011 ] 29264,22] 29154,03| 33418,27 | 34403,49| 35647,89 | 36254,16 | 35285,89 | 36474,14 | 36377,72 | 39726,47 | 38424,28 | 38739,70
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ANEXO 4: VOL. VENTAS DE ACEITE Modelo Propuesto
VEGETAL Para hallar el modelo de la serie aplicamos
primero transformacion y luego diferencia tanto
CARACTERISTICAS a la parte regular como a la parte estacional.
Periodo de Observacion: enero 1994 - agosto
2010 El modelo propuesto es (2,1,0)(0,1,1)

Tipo de Modelo: multiplicativo
Longitud estacional: 12
Tendencia: Deterministica ascendente

Cuadro N°9
PERU: COEFICIENTES ESTIMADOS DEL VOLUMEN DE VENTA DEACEITE VEGETAL, 1994-2009
(Miles de toneladas métricas)

Parametros del modelo
Nombre de la serie Parte Regular Parte Estacional
D1 =-0618 | 9185
Volumen de ventas de aceite Vegetal d, =-0,377
GréficoN°9
PERU: AUTOCORRELACIONES DE LOS RESIDUOS DEL VOLUMEN DE VENTA DE ACEITE
VEGETAL, 1994-2009
(Miles de toneladas métricas)

O cosficients
|___ Limite de confiarza
BUPERA
|___ Limite da confiarza
mterior

05=

Nam. de retardes

MEDIDA DE VERIFICACION QBox & Pierce= 53.53 < Ji-Cuadrado con 195
Test de Box & Pierce g.1=228.58

H,: Los errores son incorrelacionados No se rechaza la hipétesis nula con un nivel
H,: Los errores no son incorrelacionados de significacion del 5%.

Nivel de significacion: =0.05 Conclusién: Los  residuos  son

incorrelacionados.
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Grafico N° 10
PERU: VOLUMEN DE VENTA DE ACEITE VEGETAL, ORIGINAL VS. ESTIMADA, 1994-2009
Y PRONOSTICADA, 2010
(Miles de toneladas métricas)
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Cuadro N° 10
PERU: COEFICIENTES ESTIMADOS DEL VOLUMEN DE VENTA DE ACEITE VEGETAL,
2010-2011
(Miles de toneladas métricas)

14802 15724 | 16425] 17193 ] 16960 | 18840 | 21183 20518 | 22098 | 20166
20296 | 18974 ] 20948 | 21533 22752 ] 22398 | 23940 | 25046 | 23176 | 24244 | 22345 25223

ANEXO 5: VOL. PRODUCCION ELECTRICA

CARACTERISTICAS Longitud estacional: Del grafico podemos
Periodo de Observacion: Enero 1990 -  notar una frecuencia de 0.08, la cual al hacer
Diciembre 2009 la division 1/0.08 obtenemos 12.5, se podria
Tipo de Modelo: SARIMA no estacionario decir que corresponde al periodo de un afio.

Modelo Propuesto:
Cuadro N° 11
PERU: COEFICIENTES ESTIMADOS DEL VOLUMEN DE PRODUCCION ELECTRICA, 1990-2009
(Giga wattios - hora)
SARIMA (1,1,0) (0,1,1),,

Produccion eléctrica de Servicios Publicos d, =-0.10 P, =0.688
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GRAFICA DE AUTOCORRELACIONES RESIDUALES
De este gréafico verificamos que se encuentran dentro de la banda de confianza.

Grafico N° 11
PERU: AUTOCORRELACIONES DE LOS RESIDUOS DEL VOLUMEN DE PRODUCCION
ELECTRICA, 1990-2009
(Giga wattios - hora)

[ coeficiente
1,09 Limite de confianza
superior

Limite de confianza
inferior

0,5

I T
Rl

S oo lo.n oo il o L

< G110l i
MEDIDA DE VERIFICACION
Test de Box & Pierce y el test de Box & Ljung ~ QBox & Ljung=67.21287623< Ji-Cuadrado con
H,: Los errores son incorrelacionados 57 9.1=75.6237
H,: Los errores no son incorrelacionados No se rechaza la hipotesis nula con un nivel de
Nivel de significacion: a=0.05 significacion del 5%.

QBox & Pierce= 58.48314271 < Ji-Cuadrado  Conclusién: Los residuos son incorrelacionados.
con 57 g.1=75.6237

Grafico N° 12
PERU: VOLUMEN DE PRODUCCION ELECTRICA, ORIGINAL VS. ESTIMADA, 1990-2009 Y
PRONOSTICADA, 2010
(Giga wattios - hora)

VOL PROD DE
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SERVICIO PUBLICO
GWH

Ajuste para
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ARIMA, MOD_4, CON
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Fecha

Notamos que se ajusta a la serie.
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) ) Cuadro N° 12 ) )
PERU: PRONOSTICOS DEL VOLUMEN DE PRODUCCION ELECTRICA, 2010-2011
(Giga wattios - hora)

ENE | FEB | MAR | ABR | MAY | JUN | JUL | AGO | SEP | OCT | NOV | DIC
2010 | 2758,8| 2617,4| 2828,8| 2733,4] 2800,9| 2715,0| 2755,3| 2806,1| 2773,5| 2859,4| 2822,7] 2911,0
2011 | 2926,3| 2784,3] 2996,5| 2901,7] 2969,8 | 2884,5| 2925,3] 2976,8 | 2944,8 | 3031,3| 2995,2 | 3084,0
BASES DE DATOS
IPC - INDICE GENERAL (BASE 2009) ENERO 1990 - OCTUBRE 2010
1990-1992 [1993-1995 |1996- 1998 [1999 - 2001 |2002 -2004 [2005-2007 |2008 - 2010
Enero 0,15 35,52 60,85 75,87 81,10 87,86 93,84
Febrero 0,20 36,57 61,78 76,11 81,07 87,65 94,69
Marzo 0,26 38,11 62,64 76,58 81,51 88,22 95,68
Abril 0,36 39,80 63,18 77,03 82,10 88,33 95,83
Mayo 0,48 41,01 63,64 77,39 82,21 88,44 96,18
Junio 0,68 41,75 63,94 77,53 82,03 88,67 96,92
Julio 1,11 42,90 64,82 77,74 82,06 88,76 97,46
Agosto 5,53 43,98 65,42 77,87 82,14 88,60 98,03
Septiembre 6,29 44,70 65,63 78,23 82,53 88,52 98,59
Octubre 6,89 45,37 66,11 78,13 83,12 88,65 99,20
Noviembre 7,30 46,10 66,42 78,35 82,79 88,71 99,50
Diciembre 9,04 47,26 67,22 78,69 82,76 89,08 99,86
Enero 10,65 48,13 67,54 78,75 82,95 89,53 99,97
Febrero 11,65 49,00 67,60 79,12 83,34 90,02 99,89
Marzo 12,55 50,14 68,47 79,55 84,27 90,43 100,25
Abril 13,28 50,92 68,73 79,96 84,23 90,89 100,27
Mayo 14,29 51,28 69,25 79,97 84,20 90,41 100,23
Junio 15,62 51,86 70,00 80,02 83,81 90,29 99,89
Julio 17,03 52,33 70,58 80,44 83,68 90,14 100,07
Agosto 18,27 53,13 70,74 80,81 83,69 90,26 99,87
Septiembre 19,28 53,40 70,95 81,26 84,16 90,29 99,78
Octubre 20,04 53,56 71,06 81,45 84,20 90,33 99,90
Noviembre 20,84 54,21 71,11 81,50 84,34 90,07 99,79
Diciembre 21,62 54,53 71,57 81,63 84,82 90,09 100,10
Enero 22,38 54,73 72,21 81,78 85,27 90,10 100,40
Febrero 23,44 55,35 73,11 81,98 86,20 90,34 100,73
Marzo 25,19 56,11 74,07 82,40 86,60 90,65 101,01
Abril 25,99 56,66 74,52 82,06 86,58 90,81 101,03
Mayo 26,88 57,14 74,96 82,08 86,88 91,26 101,27
Junio 27,85 57,60 75,36 82,03 87,37 91,69 101,53
Julio 28,81 57,93 75,84 82,17 87,54 92,12 101,90
Agosto 29,63 58,53 76,04 81,92 87,53 92,25 102,17
Septiembre 30,40 58,76 75,63 81,97 87,55 92,82 102,14
Octubre 31,51 59,06 75,37 82,00 87,53 93,11 101,99
Noviembre 32,63 59,79 75,40 81,60 87,78 93,21
Diciembre 33,88 60,10 75,86 81,53 87,77 93,63
Fuente: INEI
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PBI - TOTAL ECONOMICO (BASE 1994) ENERO 1991 - SETIEMBRE 2010
1991-1993 1994 -1996 [1997-1999 2000 - 2002 2003 - 2005 2006 - 2008 2009 - 2010

Enero 80,95 93,60 114,93 116,31 128,71 149,23 188,09
Febrero 82,41 93,18 111,37 116,87 124,41 149,67 183,19
Marzo 82,05 99,65 11,31 128,89 131,48 161,13 190,84
Abril 84,59 99,72 124,70 122,95 142,76 164,26 198,22
Mayo 91,22 105,94 129,39 137,24 148,16 174,31 208,72
Junio 89,83 103,60 123,83 131,72 142,60 167,04 198,10
Julio 94,95 99,50 120,61 126,41 138,06 164,10 197,11
Agosto 82,27 99,09 116,38 119,65 129,31 161,62 190,90
Septiembre 80,65 97,60 116,33 113,31 128,49 156,60 191,99
Octubre 86,39 99,21 119,13 119,25 132,86 162,76 198,66
Noviembre 81,27 101,86 115,15 119,36 130,15 165,98 197,92
Diciembre 83,06 107,06 124,71 121,68 136,49 172,78 206,95
Enero 86,54 104,75 113,35 115,57 133,04 163,86 195,18
Febrero 86,48 102,84 114,85 113,50 129,86 162,45 193,73
Marzo 86,81 107,44 118,03 120,27 139,01 173,54 208,00
Abril 82,92 107,92 123,02 126,67 149,02 176,73 216,93
Mayo 87,81 120,25 123,75 136,11 154,09 192,35 227,62
Junio 87,91 112,76 122,64 127,70 145,95 179,83 222,07
Julio 83,49 112,19 120,49 127,78 142,37 179,94 215,37
Agosto 79,06 109,47 117,39 121,85 135,93 173,19 208,70
Septiembre 78,31 103,25 115,44 115,93 134,90 171,63 211,97
Octubre 84,18 105,76 114,48 124,20 138,30 180,45

Noviembre 82,94 106,46 114,81 121,44 142,90 180,52

Diciembre 88,78 110,21 120,22 125,80 148,43 187,87

Enero 81,57 105,99 11,71 121,74 140,75 182,31

Febrero 86,67 105,72 111,96 116,86 141,23 182,61

Marzo 90,15 108,26 116,75 123,23 144,74 185,86

Abril 87,35 111,33 118,46 137,43 156,38 201,52

Mayo 90,94 122,06 127,94 144,08 164,84 207,72

Junio 95,48 115,91 125,04 132,93 156,56 202,90

Julio 90,39 116,15 121,38 132,96 152,28 198,90

Agosto 89,32 109,73 114,24 125,87 146,12 191,19

Septiembre 87,03 105,19 115,80 124,82 143,86 191,85

Octubre 86,52 108,94 119,62 128,55 148,24 196,02

Noviembre 86,97 110,01 121,21 128,71 155,14 191,32

Diciembre 91,25 116,84 127,42 133,77 159,28 197,33

Fuente: INEI
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PBI - MANUFACTURA (BASE 1994) ENERO 1991 - SETIEMBRE 2010
1991-1993 1994 -1996 [1997-1999 2000 - 2002 2003 - 2005 2006 - 2008 2009 - 2010

Enero 85,63 92,08 110,96 108,81 122,19 146,62 183,24
Febrero 80,11 85,54 101,45 108,35 17,17 142,07 166,94
Marzo 78,82 98,48 103,69 122,54 124,04 156,28 174,13
Abril 78,92 98,57 119,62 108,78 128,02 146,32 168,07
Mayo 84,96 100,71 119,30 122,80 132,69 161,97 179,70
Junio 88,92 104,32 114,83 119,09 130,08 160,85 173,50
Julio 98,83 99,80 111,33 114,94 124,01 152,61 169,16
Agosto 84,26 99,29 109,81 112,94 123,75 159,43 167,81
Septiembre 84,07 100,08 112,80 107,01 125,01 153,81 174,55
Octubre 93,93 103,57 117,60 114,61 129,02 160,66 181,58
Noviembre 86,63 108,85 114,10 118,74 128,77 167,26 183,07
Diciembre 83,85 108,72 117,75 113,07 126,27 167,12 187,18
Enero 84,34 106,72 108,36 110,70 127,47 165,62 184,50
Febrero 79,44 98,36 103,67 105,73 120,95 154,94 178,56
Marzo 84,12 105,64 109,13 118,14 134,19 169,37 201,28
Abril 76,53 103,96 106,65 113,96 134,91 161,37 195,03
Mayo 84,41 112,99 111,04 127,23 141,34 184,18 205,21
Junio 88,91 108,12 112,49 118,54 137,87 178,47 211,88
Julio 80,39 106,48 111,40 114,41 136,40 172,73 199,30
Agosto 76,80 106,43 111,13 113,42 130,01 172,25 200,45
Septiembre 76,08 100,31 109,36 110,39 132,48 169,82 203,67
Octubre 85,58 105,71 109,03 120,79 139,25 184,46
Noviembre 87,58 106,80 109,39 115,45 146,51 188,82
Diciembre 90,91 104,62 104,29 111,79 141,67 181,02
Enero 79,77 104,25 101,91 116,35 139,29 184,21
Febrero 77,85 100,44 97,05 108,17 134,89 178,92
Marzo 88,35 100,99 105,00 115,26 139,64 184,17
Abril 82,96 104,02 104,65 125,62 145,04 194,49
Mayo 83,02 112,29 109,56 130,62 155,80 195,41
Junio 93,78 107,85 110,20 123,68 150,72 199,68
Julio 85,29 109,37 104,84 122,33 144,80 192,76
Agosto 87,13 106,81 103,12 119,46 143,64 187,36
Septiembre 86,13 104,88 107,562 119,89 139,45 190,41
Octubre 87,19 106,18 114,14 124,85 143,82 192,97
Noviembre 87,53 112,86 117,86 125,66 159,51 188,00
Diciembre 89,78 114,91 120,33 127,06 147,40 184,20
Fuente: INEI
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PBI - COMERCIO (BASE 1994) ENERO 1991 - SETIEMBRE 2010
1991-1993 1994 -1996 [1997- 1999 2000 - 2002 2003 - 2005 |2006 - 2008 {2009 - 2010

Enero 75,95 88,88 119,34 113,44 125,82 145,67 194,48
Febrero 73,84 87,12 109,62 113,43 119,31 146,05 184,04
Marzo 80,87 98,38 116,20 123,92 129,35 167,49 194,26
Abril 89,59 104,67 136,88 131,95 145,56 180,31 21497
Mayo 98,96 114,96 143,34 149,89 156,35 187,71 219,36
Junio 93,37 106,11 132,20 135,59 143,16 171,08 209,47
Julio 96,39 99,20 118,93 120,53 128,28 159,18 197,28
Agosto 79,84 100,95 115,69 112,62 117,46 153,98 189,83
Septiembre 78,33 96,03 115,65 104,80 115,84 145,97 195,49
Octubre 87,77 96,73 114,76 112,38 120,00 157,23 202,46
Noviembre 79,33 101,12 110,57 113,69 117,47 163,11 197,20
Diciembre 80,50 105,84 116,42 112,30 122,98 164,41 193,57
Enero 83,56 107,62 113,54 114,39 126,95 167,53 205,43
Febrero 82,33 103,26 112,52 116,12 123,11 164,19 199,09
Marzo 85,98 115,58 123,63 122,08 135,61 180,01 214,85
Abril 84,71 114,97 139,45 132,42 151,78 193,12 238,82
Mayo 92,20 134,53 136,19 150,11 164,92 203,36 243,68
Junio 90,77 119,79 12593 131,44 148,04 177,36 231,97
Julio 81,40 112,26 112,01 124,09 133,67 179,91 214,75
Agosto 76,39 110,61 108,80 115,29 126,04 167,41 206,85
Septiembre 76,15 102,45 107,18 108,11 125,02 164,84 216,92
Octubre 83,65 103,18 105,90 114,82 127,27 176,76

Noviembre 81,80 104,82 108,73 114,83 136,99 177,23

Diciembre 86,88 103,58 111,04 113,60 138,40 178,46

Enero 71,24 108,37 107,21 117,01 136,95 191,27

Febrero 78,95 101,44 105,18 115,07 134,66 185,61

Marzo 86,05 113,02 116,70 120,88 141,74 193,65

Abril 86,98 120,32 123,95 144,31 165,98 220,01

Mayo 95,22 134,59 140,12 160,08 174,56 220,96

Junio 98,41 122,13 127,66 131,98 154,89 216,86

Julio 88,21 110,92 114,14 126,45 139,03 202,99

Agosto 86,94 106,45 106,79 116,16 134,41 193,12

Septiembre 85,56 101,28 109,90 115,20 130,80 196,97

Octubre 84,01 108,19 109,66 117,49 136,15 202,91

Noviembre 85,78 107,74 114,21 119,14 144,22 192,08

Diciembre 88,21 110,19 115,08 121,10 146,10 185,67
Fuente: INEI
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PBI - TOTAL INDUSTRIAS - VAB (BASE 1994) ENERO 1991 - SETIEMBRE 2010
1991-1993 1994 -1996 [1997-1999 2000 - 2002 2003 - 2005 2006 - 2008 2009 - 2010

Enero 81,66 93,50 114,10 116,19 128,72 148,91 188,33
Febrero 83,55 93,61 111,50 117,03 124,63 150,06 183,67
Marzo 82,95 99,73 1M1,17 129,32 131,29 160,69 191,28
Abril 86,02 100,14 124,81 123,78 144,09 165,80 200,12
Mayo 92,26 106,59 129,95 137,80 149,65 175,26 210,56
Junio 90,51 104,29 124,03 132,61 143,62 167,90 200,44
Julio 94,81 100,08 120,53 127,05 138,76 164,80 198,46
Agosto 82,55 98,58 115,34 119,26 129,22 161,24 191,37
Septiembre 80,64 96,98 116,37 113,03 128,31 155,99 191,51
Octubre 85,92 98,63 117,65 118,71 132,22 161,76 197,50
Noviembre 81,12 101,17 113,84 118,94 129,81 165,13 197,35
Diciembre 83,03 106,69 123,88 121,38 135,81 171,98 206,50
Enero 86,47 104,51 112,53 115,14 133,24 163,80 195,91
Febrero 87,02 102,72 114,56 113,73 130,35 162,68 194,21
Marzo 87,01 106,59 117,06 120,09 139,05 173,71 207,23
Abril 83,58 107,84 122,73 127,74 150,16 178,46 218,69
Mayo 88,43 120,48 123,53 136,98 155,12 193,41 229,33
Junio 88,63 112,69 122,18 128,71 146,67 181,08 224,08
Julio 83,76 111,74 119,82 128,77 142,57 180,73 216,19
Agosto 78,92 108,46 116,38 121,63 135,37 173,40 208,31
Septiembre 77,96 102,65 114,50 116,00 134,33 171,64 210,69
Octubre 83,68 104,79 113,90 123,91 137,37 179,72

Noviembre 82,66 105,39 114,05 120,96 142,41 180,77

Diciembre 88,89 109,59 120,15 125,76 147,43 188,22

Enero 81,99 105,37 111,67 121,67 140,51 182,47

Febrero 87,14 105,67 112,64 117,26 141,33 182,68

Marzo 90,34 107,95 116,55 123,94 144,19 186,34

Abril 87,92 111,59 119,37 138,73 156,65 202,91

Mayo 91,68 122,31 128,97 145,73 165,26 208,86

Junio 96,04 116,39 126,09 134,13 157,17 204,40

Julio 90,84 116,08 121,82 133,42 152,46 199,25

Agosto 89,08 109,15 113,94 125,57 145,32 191,09

Septiembre 86,49 104,53 115,19 124,55 143,21 191,02

Octubre 86,35 107,96 118,95 128,16 147,49 194,69

Noviembre 86,86 109,46 120,70 128,54 154,34 190,59

Diciembre 91,42 116,60 127,18 133,68 158,81 196,56

Fuente: INEI

168 o Andlisis de Series Cronoldgicas, Aplicadas a Series Econémicas




Centro de Investigacion y Desarrollo

VOLUMEN DE VENTA DE HARINA DE TRIGO - TM (Miles) ENERO 1994 - AGOSTO 2010

1994-1996  [1997-1999  |2000-2002  |2003-2005  |2006-2008  |2009 - 2010
Enero 63845 53753 74451 73551 74215 84769
Febrero 57231 52587 71521 75345 77716 80142
Marzo 69490 62394 71746 75154 90880 87420
Abril 66133 76453 70201 76027 88236 86020
Mayo 65713 73350 78684 86252 94204 91488
Junio 64938 69995 79167 82921 95120 90948
Julio 68017 65327 77946 85681 91249 96956
Agosto 77603 72110 85338 91984 103085 87930
Septiembre 72925 71164 77443 90030 95155 99895
Octubre 67946 68712 82615 83472 100737 96475
Noviembre 70904 62723 71737 80742 100361 90619
Diciembre 63188 62148 68847 80298 79494 79224
Enero 61090 60230 77714 69581 80155 81869
Febrero 62418 64084 72751 70721 75864 80238
Marzo 115661 61285 75738 80259 87454 89742
Abril 62124 68249 79863 78034 75440 85739
Mayo 74205 76435 90021 78257 88935 88089
Junio 73354 82037 84177 75744 97568 88961
Julio 81575 92279 87816 86303 93680 89138
Agosto 50448 84965 95010 95423 97304 109146
Septiembre 55863 71039 83835 93155 98038

Octubre 67190 69829 88856 87313 93365

Noviembre 65056 67162 83018 87269 86777

Diciembre 52700 57976 77730 83464 69429

Enero 63943 73300 79631 77979 74766

Febrero 57375 70399 72048 72143 81607

Marzo 62563 76966 76974 83296 77871

Abril 66785 71604 84758 86169 90454

Mayo 75412 78177 83061 89714 85998

Junio 69669 74364 87577 88746 90397

Julio 71190 78099 93798 86873 91520

Agosto 75183 80249 96321 93193 88118

Septiembre 67973 76627 100804 92109 85600

Octubre 75629 75273 65152 89044 98402

Noviembre 64473 76442 75341 92326 90696

Diciembre 68295 72217 71392 75560 82838

Fuente: INEI
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VOLUMEN DE VENTA DE ALIM. BAL. AVES CARNE - TM (Miles) ENERO 1994 - AGOSTO 2010

1994 - 1996 1997 -1999  ]2000 - 2002 2003 -2005 2006 - 2008 2009 - 2010

Enero 40634 58804 84894 100188 99083 139562
Febrero 41615 56489 84254 94557 92786 126937
Marzo 45236 57876 87356 102779 105764 133234
Abril 45605 61825 88552 114232 103600 141132
Mayo 48914 61423 93463 110557 106079 135752
Junio 48984 56838 90436 109077 114420 140066
Julio 48639 62407 92813 109707 110270 148841
Agosto 50236 67534 20283 107241 116470 140472
Septiembre 52329 64779 91199 101089 111203 145311
Octubre 50850 71933 93982 107807 115930 147034
Noviembre 54817 66313 93996 93706 120696 142763
Diciembre 59617 73090 96290 103105 120998 142655
Enero 62580 61726 85512 105521 115618 140201
Febrero 49659 59108 81931 97342 109759 131174
Marzo 55198 57328 90365 106159 114764 139421
Abril 50725 58913 89092 107773 124627 145768
Mayo 56018 59912 93570 103807 127765 141690
Junio 57057 67439 92417 102128 119101 140207
Julio 60027 69104 95556 107766 123997 152639
Agosto 62415 73022 97454 102750 129665 151286
Septiembre 59178 70925 94093 105852 121098

Octubre 60567 77086 99388 107186 129627

Noviembre 58840 75260 95462 108238 131436

Diciembre 61226 85546 101404 115842 132297

Enero 61596 80164 97446 103906 132157

Febrero 50735 78946 90069 95594 126355

Marzo 48298 83654 93522 101121 125146

Abril 59309 91812 99855 99480 132264

Mayo 64256 88510 1056521 103417 134463

Junio 59841 77798 97562 104463 131877

Julio 56913 78662 103316 104256 139086

Agosto 59631 81171 106275 110161 135034

Septiembre 58115 83461 99900 111639 137527

Octubre 55094 84761 91065 107134 143967

Noviembre 54958 85135 104280 106661 135285

Diciembre 63188 103152 105767 108540 143894

Fuente: INEI
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VOLUMEN DE VENTA DE LECHE EVAPORADA - TM (Miles) ENERO 1994 - AGOSTO 2010
1994 - 1996 1997 -1999  |2000 - 2002 2003 -2005 2006 - 2008 2009 - 2010

Enero 8433 10283 14585 17763 22275 23538
Febrero 8742 10164 14000 17965 23520 22981
Marzo 10703 10964 14360 20614 29034 27713
Abril 10660 13854 16338 19719 26282 30053
Mayo 10163 12723 18159 22689 28620 30525
Junio 11001 12167 19845 21808 28065 29897
Julio 11051 11841 17882 22760 27009 32170
Agosto 12804 13068 19511 25042 30456 31753
Septiembre 11956 13677 15564 24041 31570 32113
Octubre 11221 12864 17706 24212 33762 35830
Noviembre 14227 14932 21554 27888 32792 34057
Diciembre 10928 15426 23692 28171 35412 32689
Enero 10372 11305 13716 18497 25104 26789
Febrero 11094 13269 13203 18921 25209 26406
Marzo 13146 14680 17785 23292 30592 31780
Abril 12278 12324 18424 23709 30287 32391
Mayo 13635 13330 16664 25137 31394 34260
Junio 14547 12949 16261 26031 31462 37325
Julio 10624 15098 16420 25000 33597 33524
Agosto 12480 14629 21592 27719 33919 35044
Septiembre 13962 15063 19496 28036 32087

Octubre 12730 14736 20006 30431 38130

Noviembre 15367 14368 19265 27036 33176

Diciembre 13522 12720 20571 34599 36012

Enero 11833 10854 15432 21023 28646

Febrero 7900 10841 17124 24008 27844

Marzo 11548 15899 19837 26141 29037

Abril 11864 13064 20674 27610 31911

Mayo 14000 14456 19433 2777 32470

Junio 13931 14244 19871 26443 31968

Julio 15158 15226 18536 28395 29095

Agosto 11723 17282 21615 27597 31265

Septiembre 13031 15546 21834 28075 31250

Octubre 15439 17279 22882 27147 35520

Noviembre 13962 17272 20476 32005 34780

Diciembre 13320 17021 25555 32979 32654

Fuente: INEI
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VOLUMEN DE VENTA DE ACEITE VEGETAL - TM (Miles) ENERO 1994 - AGOSTO 2010
1994 - 1996 1997 -1999  ]2000 - 2002 2003 -2005 2006 - 2008 2009 - 2010

Enero 4122 4948 6580 10957 14896 13671
Febrero 3502 4246 4824 10018 14351 14977
Marzo 3851 4923 5300 13097 15081 15057
Abril 4665 4585 6182 12071 16376 15244
Mayo 4349 5509 7437 12560 16810 17791
Junio 4881 4959 6630 11760 15719 16139
Julio 4890 4702 5937 11644 19497 17254
Agosto 4998 5307 7218 13923 21836 16297
Septiembre 5531 6797 7296 12859 11650 15066
Octubre 4189 6604 5843 11639 19158 16461
Noviembre 4548 5036 5262 12082 18891 15662
Diciembre 5821 6782 7654 12859 19848 16163
Enero 3719 4989 4817 11592 17662 16579
Febrero 3740 4220 6331 9940 15142 14097
Marzo 5057 5878 5357 11583 17623 15371
Abril 4672 5760 6797 11333 17046 17048
Mayo 4879 6151 7389 10693 18579 17798
Junio 4871 6794 7149 11723 18768 18625
Julio 5407 5786 7086 14423 19625 22587
Agosto 5165 7364 7375 12172 19698 22667
Septiembre 5077 7053 6324 11194 17888

Octubre 5036 7251 7638 12720 18803

Noviembre 5223 6757 7522 13235 18591

Diciembre 5302 6555 7746 13286 19697

Enero 4500 5691 7831 11489 19240

Febrero 4153 6400 6832 12200 17607

Marzo 4872 6558 9412 14057 16027

Abril 5100 5130 11830 12563 16132

Mayo 4939 7623 12144 12732 14536

Junio 5238 6498 11946 12873 14248

Julio 5075 7592 11796 13329 15173

Agosto 5413 5766 14896 16519 15620

Septiembre 5604 6914 15211 16060 15061

Octubre 5712 6499 12225 16714 15254

Noviembre 5054 6000 10265 11034 13548

Diciembre 6131 5796 13321 16436 15528

Fuente: INEI
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EXPORTACION DE PRODUCTOS HIDROBIOLOGICOS - MILES DE TMB - CONSUMO HUMANO
DIRECTO. ENERO 1992- AGOSTO 2010

1992-1994  [1995-1997  |1998-2000 ]2001-2003 |2004-2006 |2007-2009 2010
Enero 2,1 5.2 10,1 11,9 11,9 271 10,0
Febrero 23 6,8 78 12,0 16,4 36,6 22,6
Marzo 18 75 9,2 13,4 18,1 46,7 38,1
Abril 15 5,0 73 10,7 194 42,9 32,5
Mayo 1,7 53 75 14,0 20,3 333 30,4
Junio 2,1 54 6,6 9,3 211 26,5 442
Julio 1,6 6,1 55 10,2 19,5 25,0 17,3
Agosto 1,7 6,1 5,0 10,3 14,9 259 16,7
Septiembre 19 6,6 5,6 10,7 11,8 16,2
Octubre 15 56 6,7 10,8 14,0 20,3
Noviembre 2,0 5,1 55 9,7 15,1 15,6
Diciembre 2,0 53 6,1 10,0 14,6 23,6
Enero 13 46 6,0 8,8 12,7 242
Febrero 13 6,1 9,0 11,1 20,8 36,4
Marzo 1,0 88 10,2 9,1 173 42,1
Abril 1,6 8,0 7,0 11,5 17,0 329
Mayo 32 6,8 10,6 11,8 20,2 30,3
Junio 22 6,3 6,8 15,5 204 40,9
Julio 24 78 79 11,0 14,6 28,7
Agosto 28 6,9 59 78 14,9 33,9
Septiembre 2,6 50 8,5 6,9 1,7 33,0
Octubre 29 5,1 8,6 53 12,5 29,6
Noviembre 32 70 74 6,5 134 244
Diciembre 43 6,6 9,2 10,5 174 194
Enero 33 13,6 78 10,4 216 218
Febrero 3,6 134 9,6 11,8 22,6 323
Marzo 4.7 173 10,0 14,7 28,8 38,0
Abril 39 15,5 6,7 15,4 315 30,5
Mayo 42 13,5 6,3 12,7 324 336
Junio 4,1 13,5 6,2 13,3 31,2 425
Julio 57 12,8 98 13,9 312 38,2
Agosto 49 10,7 10,7 9,8 29,7 29,3
Septiembre 7,7 11,3 10,0 10,7 273 30,8
Octubre 48 12,5 9,7 12,1 22,2 20,1
Noviembre 43 118 8,6 114 23,0 17,7
Diciembre 41 10,1 10,0 16,9 28,0 17,0

Fuente: INEI
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EXPORTACION DE PRODUCTOS HIDROBIOLOGICOS - MILES DE TMB - HARINA DE PESCADO.
ENERO 1992- AGOSTO 2010

1992-1994  [1995-1997  |1998-2000 ]2001-2003 |2004-2006 |2007-2009 2010
Enero 1246 156,7 61,9 169,2 108,8 107,9 106,0
Febrero 141,0 266,7 9,7 130,3 724 150,0 130,2
Marzo 779 216,6 243 101,1 115,8 120,6 115,9
Abril 80,5 89,2 78 176,1 92,0 73,4 52,2
Mayo 1141 142,2 19,5 2442 132,0 93,4 18,3
Junio 87,7 270,2 67,2 355,8 1389 88,3 109,0
Julio 56,6 182,7 60,4 291,3 276,0 119,8 193,0
Agosto 73,3 115,6 94,4 189,4 268,7 140,3 119,5
Septiembre N7 71,6 58,9 67,4 1824 131,2
Octubre 102,4 18,5 36,5 45,0 119,8 70,6
Noviembre 86,6 76,5 60,6 93,8 93,8 58,4
Diciembre 112,0 1719 168,4 79,4 152,8 110,0
Enero 87,6 98,5 112,6 57,0 2221 1513
Febrero 88,3 151,6 78,2 86,9 747 1452
Marzo 123,2 185,7 83,7 39,2 1742 1455
Abril 122,2 76,1 137,7 71,0 95,5 119,9
Mayo 186,8 1071 165,2 212,6 219,0 1491
Junio 172,8 1971 185,4 2837 3197 152,7
Julio 136,7 168,7 172,8 229,7 3238 205,6
Agosto 133,5 130,9 145,7 2224 222,3 172,5
Septiembre 96,9 114,6 66,4 141,9 83,3 97,7
Octubre 1733 874 20,8 24,7 19,7 77
Noviembre 1711 56,0 135,2 248 19,5 63,9
Diciembre 196,7 192,8 177,4 121,5 2217 89,8
Enero 139,7 208,8 186,3 133,3 182,8 115,0
Febrero 2346 204,0 157,9 130,4 143,9 145,0
Marzo 1871 206,1 139,7 118,7 127,7 168,5
Abril 2111 1238 182,5 55,1 29,8 65,3
Mayo 2628 2110 216,0 126,5 155,0 157,9
Junio 216,5 2722 27114 2191 162,5 2544
Julio 2315 1924 326,4 190,7 2133 2579
Agosto 219,7 152,6 264,7 95,0 64,0 130,9
Septiembre 138,6 91,0 146,7 63,1 84,1 49,9
Octubre 67,9 59,8 178,0 55,5 36,3 311
Noviembre 1243 79,1 87,6 57,9 48,7 311
Diciembre 2193 123,6 194,9 127,4 94,4 140,3
Fuente: INEI
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VOLUMEN DE PROD. DE ELECTRICIDAD, EN GWH. ENERO 1990 - SETIEMBRE 2010
1990 -1992 1993 -1995 |1996-1998 |1999-2001 2002 - 2004 2005 - 2007 2008 - 2010

Enero 854 839 1106 1411 1655 1965 2515
Febrero 769 842 1031 1325 1522 1812 2443
Marzo 852 932 1106 1474 1709 2009 2602
Abril 762 894 1053 1395 1662 1968 2522
Mayo 805 953 1131 1436 1683 2032 2559
Junio 775 960 1118 1392 1593 1921 2523
Julio 809 960 141 1423 1649 1939 2548
Agosto 7 977 1133 1453 1663 2003 2586
Septiembre 695 909 1108 1427 1665 1972 2547
Octubre 783 955 1131 1464 1727 2055 2635
Noviembre 811 957 1103 1459 1664 2034 2521
Diciembre 860 945 1146 1494 1776 2102 2572
Enero 873 994 1145 1488 1783 2110 2604
Febrero 7 941 1056 1449 1655 1964 2403
Marzo 862 1026 1160 1544 1821 2188 2648
Abril 846 983 1190 1444 1748 2053 2533
Mayo 874 1032 1263 1516 1798 2140 2610
Junio 842 1041 1234 1468 1746 2069 2467
Julio 914 1076 1375 1502 1792 2117 2496
Agosto 918 1093 1392 1553 1798 2170 2586
Septiembre 889 1062 1360 1497 1751 2138 2565
Octubre 913 1071 1402 1545 1841 2229 2632
Noviembre 900 1075 1360 1510 1791 2206 2627
Diciembre 886 1109 1412 1533 1838 2293 2751
Enero 926 1127 1389 1657 1860 2305 2757
Febrero 791 1000 1308 1435 1774 2133 2563
Marzo 901 1109 1417 1606 1924 2396 2873
Abril 887 1061 1377 1519 1858 2277 2748
Mayo 799 1119 1406 1585 1909 2366 2814
Junio 762 1084 1355 1538 1835 2292 2758
Julio 774 1128 1395 1609 1862 2366 2786
Agosto 742 1133 1421 1614 1904 2361 2808
Septiembre 718 1080 1372 1579 1873 2299 2754
Octubre 754 1095 1408 1656 1925 2431

Noviembre 752 1071 1370 1619 1905 2409

Diciembre 755 1098 1412 1665 1991 2498

Fuente: INEI
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VOLUMEN DE PROD. DE AGUA, EN M3. ENERO 1990 - SETIEMBRE 2010
1990 -1992 1993 -1995 [1996-1998 |1999-2001 2002 - 2004 2005 - 2007 2008 - 2010

Enero 55061 64374 76717 72789 73757 76050 75320
Febrero 48185 63666 73113 68887 67497 70474 71872
Marzo 53372 71501 78092 76719 76791 77419 77010
Abril 44621 69773 74863 73140 72605 74407 73767
Mayo 42036 71997 73759 74228 72293 73073 72139
Junio 38477 64940 71381 69868 67692 69128 67591
Julio 40140 63966 70741 69726 67846 70127 71143
Agosto 40993 63675 71014 69509 68874 70542 69713
Septiembre 40039 60422 68380 68782 67332 67198 69153
Octubre 42589 63616 66028 70893 69980 70694 71793
Noviembre 48299 70566 61540 67570 69259 69719 71101
Diciembre 50918 75378 64722 72479 73942 74584 74927
Enero 51839 75833 72277 73637 75507 76546 77455
Febrero 50964 67428 69490 71216 70298 70521 70715
Marzo 53877 76945 78196 76986 78731 77989 78106
Abril 55399 75851 63323 73422 74714 72853 74685
Mayo 56930 77526 64588 73911 74462 73309 74876
Junio 51480 74392 63600 68018 69245 68166 69774
Julio 52126 73649 66896 68987 69642 69644 70872
Agosto 53417 75298 66391 69495 68429 69813 71762
Septiembre 51080 73158 62162 67975 65869 68274 70426
Octubre 51451 74512 64991 70979 70496 71601 73510
Noviembre 49421 71848 68227 70612 69291 70880 72533
Diciembre 53187 73695 74651 73114 73481 74766 75642
Enero 55173 75694 74361 74831 72974 77145 77011
Febrero 41982 67779 66623 70193 71272 71362 71919
Marzo 57439 78529 75887 78218 76698 78642 80420
Abril 52443 74581 76110 71843 72432 74564 76516
Mayo 42994 69176 75627 72637 68778 74087 75807
Junio 38499 64442 71000 66573 64285 68911 71772
Julio 39929 67208 70976 68731 64456 68574 72125
Agosto 40979 72981 70740 69199 63903 67207 72978
Septiembre 38031 68247 68504 65870 62832 66044 71621
Octubre 39432 64431 72277 68547 65809 70029

Noviembre 39009 63848 71885 67360 64706 68976

Diciembre 4107 65933 74031 71875 72514 72650

Fuente: INEI

176 » Andlisis de Series Cronoldgicas, Aplicadas a Series Econémicas



Centro de Investigacion y Desarrollo

iNDICE GLOBAL MENSUAL DE LA PRODUCCION NACIONAL: ENERO 1990 - SETIEMBRE 2010
(BASE = 1994)
1990-1992 [1993-1995 [1996-1998 [1999-2001 [2002-2004 [2005-2007 [2008 - 2010

Enero 74,29 7873 109,10 115,38 127,57 147,54 194,79
Febrero 72,45 83,42 10855 115,86 122,37 148,26 195,23
Marzo 76,53 86,69 111,22 120,58 129,03 151,85 198,60
Abril 70,22 83,87 114,11 121,93 14334 163,43 214,63
Mayo 77,04 87,37 12489 131,44 150,05 172,07 22129
Junio 78,66 91,35 118,22 128,18 138,25 163,41 215,64
Julio 71,96 87,41 118,87 124 83 138,90 159,51 21272
Agosto 55,86 86,69 112,49 117,92 131,54 153,72 204,94
Septiembre 52,68 84,87 108,05 119,86 130,56 151,64 205,83
Octubre 59,91 84,51 111,95 123,62 134,70 156,46 210,19
Noviembre 65,25 85,34 112,98 12549 134,66 163,50 205,35
Diciembre 68,15 90,23 120,13 132,11 139,72 167,91 21132
Enero 81,29 92,78 118,41 120,44 134,59 157,82 201,09
Febrero 82,66 92,75 114,81 120,99 130,19 158,62 195,94
Marzo 82,20 99,50 1472 13345 137,29 170,60 20397
Abril 84,27 99,43 128,22 12714 148,19 173,25 211,04
Mayo 90,94 105,82 132,98 141,49 153,49 183,97 222,41
Junio 89,09 103,71 127,37 135,62 147,50 176,08 210,41
Julio 93,92 100,44 124 48 131,04 143,69 174,23 210,65
Agosto 81,74 100,54 120,35 124,27 134,63 171,95 204,61
Septiembre 79,97 99,32 120,35 117,68 133,85 166,78 206,07
Octubre 85,38 101,04 123,19 12412 138,46 173,42 21337
Noviembre 80,02 103,79 119,01 124,26 135,83 176,50 212,86
Diciembre 81,69 109,15 128,96 126,29 142,35 183,59 22217
Enero 84,76 107,17 117,87 120,33 139,32 174,93 208,66
Febrero 84,27 105,31 119,17 117,95 136,13 173,24 207,22
Marzo 84,17 110,12 122,21 125,01 145,66 185,11 22232
Abril 80,02 110,12 127,38 13143 155,51 187,88 230,96
Mayo 84,45 122,32 128,00 141,03 160,44 204,09 242 55
Junio 84,13 114,82 126,38 132,21 152,29 191,22 23587
Julio 80,23 114,52 12459 133,19 149,04 192,44 230,16
Agosto 76,34 12,13 121,56 126,77 142,36 185,06 223,69
Septiembre 75,31 106,08 119,55 120,93 141,39 183,47 22752
Octubre 80,78 108,61 118,51 12951 145,00 193,05

Noviembre 79,55 109,31 118,72 126,88 149,90 193,00

Diciembre 85,18 113,21 124,29 131,22 155,41 200,27

Fuente: INEI
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iNDICE DE FORMACION BRUTA DE CAPITAL FIJO: ENERO 1994 - AGOSTO 2010
(BASE 1994)
1994 -1996 1997 - 1999 ]2000-2002 |2003 - 2005 |2006 - 2008 |2009 - 2010

Enero 86,8 1404 122,2 1091 1479 242,8
Febrero 79,4 116,6 113,7 101,5 140,9 217,1
Marzo 94,2 1294 129,5 1054 155,3 2154
Abril 88,2 1448 105,7 103,7 139,9 226,7
Mayo 85,4 119,5 11,7 1054 154,2 219,0
Junio 87,5 1179 107,5 107,7 149,0 215,0
Julio 87,3 1241 101,6 111,6 1454 237,0
Agosto 108,0 1431 1135 1149 171,5 230,7
Septiembre 1111 1451 107,7 112,8 158,8 238,6
Octubre 116,1 155,2 116,2 1174 169,9 252,6
Noviembre 125,2 1417 119,2 113,8 180,0 2498
Diciembre 130,8 163,9 116,4 114,7 176,5 2739
Enero 120,3 1448 101,5 1134 1748 2412
Febrero 104,2 1284 107,2 110,2 166,6 2377
Marzo 131,3 148,0 100,1 116,8 1778 276,4
Abril 113,7 1418 99,3 116,0 168,2 262,7
Mayo 125,2 120,8 108,3 114,2 199,8 2748
Junio 115,4 129,1 95,6 116,5 186,0 2731
Julio 14,7 128,3 106,1 115,6 205,7 2817
Agosto 133,9 136,0 107,9 123,9 2109 295,1
Septiembre 117,2 1411 99,8 119,9 201,8

Octubre 123,7 132,2 109,5 17,7 2179

Noviembre 129,9 135,6 110,5 126,1 206,0

Diciembre 134,5 130,0 104,9 1291 2170

Enero 113,5 115,7 105,2 1229 2271

Febrero 105,3 108,7 96,1 118,5 2143

Marzo 119,2 123,0 91,1 119,9 218,6

Abril 119,4 117,6 101,3 129,3 2411

Mayo 119,6 102,5 101,3 126,2 2516

Junio 103,2 109,3 93,6 1234 266,5

Julio 115,0 105,3 106,5 128,8 266,8

Agosto 121,3 115,8 107,2 139,4 268,9

Septiembre 112,6 1356 105,9 138,9 2825

Octubre 130,7 1318 1121 137,9 288,8

Noviembre 1281 130,9 112,7 153,7 2694

Diciembre 134,5 1412 114 151,3 27114
Fuente: INEI
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iNDICE DE FORMACION BRUTA DE CAPITAL FIJO- CONSTRUCCION: ENERO 1994 -
AGOSTO 2010 (BASE 1994)

1994 -1996 [1997 -1999 2000 - 2002 |2003 - 2005 |2006 - 2008 2009 - 2010
Enero 85,8 127,0 118,3 11,4 143,1 201,6
Febrero 778 120,5 115,3 112,0 141,8 192,2
Marzo 92,7 1141 116,0 113,7 149,2 199,0
Abril 85,6 1252 98,2 109,7 132,9 199,6
Mayo 87,7 1279 108,1 108,8 1447 207,8
Junio 90,8 119,6 104,2 110,1 139,7 195,6
Julio 9,7 1254 108,4 112,8 140,5 2214
Agosto 1084 135,2 119,7 120,8 170,8 226,2
Septiembre 116,8 1439 115,2 122,9 165,2 2346
Octubre 120,2 1521 115,2 128,9 166,9 2483
Noviembre 119,3 1378 109,4 121,5 171,0 2434
Diciembre 1232 150,0 102,0 1241 166,6 272,8
Enero 116,2 1315 100,4 119,2 158,5 221,8
Febrero 104,2 126,8 95,8 118,7 149,3 2232
Marzo 115,2 131,2 97,0 124,0 164,6 246,7
Abril 107,9 1249 98,9 1141 150,1 2424
Mayo 126,4 1179 99,2 112,2 182,2 2521
Junio 113,3 128,3 90,9 116,1 1714 2404
Julio 114 1355 98,9 113,8 176,2 2487
Agosto 1279 1495 108,1 126,9 196,2 2583
Septiembre 120,0 149,2 105,2 129,4 190,9
Octubre 1271 136,5 114,0 1245 199,9
Noviembre 123,2 1294 116,7 1314 193,0
Diciembre 1212 1299 113,4 134,7 204,7
Enero 109,3 113,6 116,6 125,2 193,0
Febrero 104,8 108,8 105,9 123,4 184,0
Marzo 110,4 118,5 101,4 123,7 187,6
Abril 1014 109,7 106,5 126,0 202,8
Mayo 120,7 105,9 103,9 120,9 209,2
Junio 102,0 110,9 99,9 119,9 198,7
Julio 110,7 114,0 111,8 125,3 208,6
Agosto 121,2 1211 116,2 140,0 2156
Septiembre 116,4 128,7 119,0 1446 2275
Octubre 124,7 135,1 121,2 140,5 2245
Noviembre 1229 133,7 1241 149,3 2139
Diciembre 1294 130,7 118,7 154,0 2251

Fuente: INEI
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iNDICE DE FORMACION BRUTA DE CAPITAL FIJO - INVERSION EN MAQUINARIA Y
EQUIPO: ENERO 1994 - AGOSTO 2010 (BASE 1994)

1994 -1996 [1997-1999 [2000-2002 |2003 -2005 |2006 - 2008 2009 - 2010
Enero 87,5 159,2 1217 106,0 1544 2989
Febrero 81,2 11,7 119 87,2 139,7 250,9
Marzo 95,4 162,0 149,56 94,0 163,7 237,8
Abril 91,3 1739 116,8 95,4 1494 263,5
Mayo 83,3 111 117,6 100,8 1671 234,2
Junio 83,0 116,3 1121 1044 161,7 2414
Julio 82,0 1236 941 110,0 1521 258,1
Agosto 106,6 163,6 105,3 106,9 172,3 236,9
Septiembre 102,7 146,2 97,6 99,1 150,0 2441
Octubre 109,7 159,8 178 101,7 173,9 2584
Noviembre 133,9 1484 1344 103,2 192,3 258,6
Diciembre 143,5 188,0 140,56 101,8 1901 2754
Enero 126,2 163,6 103,0 105,4 197,0 267,6
Febrero 104,6 130,9 122,7 98,7 190,0 2574
Marzo 155,0 172,7 104,3 107,0 195,7 316,8
Abril 122,2 167,0 99,9 118,7 192,9 290,3
Mayo 125,4 1261 120,7 116,9 2239 305,7
Junio 118,5 130,6 102,2 116,9 205,9 3177
Julio 119,8 120,56 11569 1181 2459 326,7
Agosto 141,8 1181 107,6 119,8 230,9 3451
Septiembre 1131 130,0 92,4 106,8 216,6
Octubre 119,2 126,3 103,3 108,3 2424
Noviembre 140,6 145,7 102,0 1189 2237
Diciembre 157,2 132,2 93,3 1216 233,7
Enero 119,5 118,7 89,7 119,8 273,6
Febrero 106,2 108,9 82,7 112,0 255,5
Marzo 131,9 129,2 76,9 1148 260,8
Abril 1461 129,2 94,2 133,7 293,2
Mayo 120,0 99,9 97,8 1334 3094
Junio 105,3 107,8 85,1 1283 358,7
Julio 121,2 95,5 99,2 133,6 346,2
Agosto 1214 108,6 949 138,6 3417
Septiembre 107,2 1442 88,1 131,0 357,3
Octubre 139,3 1275 99,6 1344 376,5
Noviembre 136,7 127,7 97,3 159,7 3449
Diciembre 144,5 159,56 101,6 147,7 3344
Fuente: INEI
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