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1. INTRODUCCION

1.1 INTRODUCCION

Desde los tiempos més lejanos el hombre ha sentido la necesidad de conocer el
futuro, de prever lo que va a suceder. A esta necesidad ha respondido por los métodos
méas variados y al menos desde la dptica actual, peregrinos. Tales métodos, més
préximos a la magia que a la religion, han sido consultados y utilizados por los grandes
hombres de la antigiedad, que supeditaban el inicio de nuevas empresas a la existencia
de buenos auspicios sobre su futuro

Hoy la situacion es distinta, pero mas en cuanto a los métodos que en cuanto a la
necesidad percibida por el hombre. Asi los métodos actuales, con un enfoque
absolutamente racionalista y en muchos casos matematico-estadistico, buscan la
respuesta la misma pregunta de siempre: ¢cémo serd el futuro? También ahora los
hombres que rigen empresas e instituciones estudian esas previsiones antes de poner en
marcha nuevos proyectos.

Asi pues, ¢qué ha cambiado? Ha cambiado la nocion de la propia naturaleza del
futuro. Que ha pasado de ser algo sometido al libre arbitro de fuerzas sobrenaturales
(idea base de los métodos magicos) a ser esencialmente el resultado del pasado y del
presente, con una componente impredecible (aleatorio es la palabra correcta) méas
importante cuando méas nos adentramos en el futuro.

En qué momento se da tal cambio de concepcion es una cuestion de dificil respuesta,
mas cuanto no es posible hablar de un cambio brusco, sino de una transicion larga de
uno a otro planteamiento. Ya en siglo XIV, Nicolads Maquiavelo, enfoca la cuestion con
una acertada frase: “Para predecir lo que ha de suceder, hay que observar antes lo que
ha ocurrido anteriormente ”. Aqui esta la clave de las técnicas que seran estudiadas en
este trabajo: el futuro como consecuencia del pasado. En la misma linea, y mas
recientemente, el Marques de Halifax afirmaba: “La mejor cualidad de un profeta es la
buena memoria”. La percepcion de tal realidad es de gran importancia, pues de ella se
sigue que el andlisis y modelizacion de los hechos pasados va a permitirnos hacer
previsiones sobre el futuro.

Hoy en dia, La empresa moderna basa su gestion en la habilidad de detectar las
oportunidades de desarrollo que brinda el entorno y en la habilidad de anticipar
situaciones gque puedan construir amenazas a su supervivencia, en esta situacion en la

que la informacidn se ha convertido en una ventaja competitiva de primera magnitud y
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su gestion eficiente en unos de los recursos estratégicos mas importantes. Por eso, es
necesario que la empresa invierta en herramientas y servicios destinados a transformar
en verdadera informacion sus datos, para poder tomar asi las decisiones méas rentables
con el minimo grado de incertidumbre posible.

La mayoria de las decisiones que tomamos encierran implicitamente una prevision,
es decir, hacemos previsiones para tomar decisiones. Por tanto, es muy importante el
nivel de prevision, ya que si no lo hacemos de forma correcta podemos encontrarnos en
una situacién equivoca para planificar el futuro.

No obstante, esa dependencia del futuro con el pasado no es siempre igual de
estrecha, y existen suficientes elementos de incertidumbre como para dar lugar al
menos, a dos planteamientos distintos para la prevision: el proyectivo y el prospectivo.

En el primero de ellos, enfoque proyectivo, se trata de obtener las previsiones en
base a la proyeccién o extrapolacion de comportamiento pasados hacia el futuro.
Evidentemente para que ese planteamiento sea correcto se ha establecido la hipdtesis,
quizas implicitamente, de que la situacion que en el pasado dio lugar al comportamiento
observado seguira actuando en el futuro. A tal hipdtesis se le suele denominar de
mantenimiento (o constancia) del entorno. ¢Es razonable establecer esta restriccion? En
términos absolutos la respuesta es no: la sociedad es un sistema en cambio permanente
en el que muy pocos entornos se mantienen estables. Ahora bien, a corto plazo si que se
puede, en muchos casos, asumir que los cambios que experimenta el entorno de un
cierto problema que se esta estudiando son de poca importancia, y que en conclusion
podemos asumir su estabilidad y utilizar planteamientos proyectivos para la realizacion
de previsiones. Conforme el horizonte de prevision se aleja del presente esa hipotesis
pierde consistencia y el uso de estas técnicas sera menos adecuado. Solo en el estudio de
algunos fendmenos naturales podremos prolongar el plazo de validez de nuestras
previsiones, al realizarse en entornos altamente estables (por ejemplo, en astronomia).

El segundo enfoque, denominado prospectivo, parte del hecho arriba comentado del
constante cambio a que estdn sometidos los sistemas sociales y economicos. Ello
invalida la hipotesis de constancia del entorno y a la vez pone en tela de juicio la
correccion de las previsiones obtenidas por proyeccion de comportamientos pasados. El
principal objetivo de las técnicas prospectivas sera la identificacion del sentido en que
evoluciona el entorno y la definicion de la que serd la nueva situacion que afecte

anterior. La inconstancia del entorno afecta especialmente a las previsiones a largo
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plazo, y sera en este largo plazo donde las técnicas prospectivas encuentran su mayor
utilidad.

El uso integrado de ambos planteamientos permite disponer de previsiones basadas
en la informacion histérica, validas para el inmediato futuro, y uno o varios escenarios
alternativos, que describen la situacion en un futuro mas lejano.

Las técnicas de prevision proyectiva, con que vamos a desarrollar nuestro proyecto,
tienen en comun el basarse en la informacion historia para, mediante su anélisis,
identificar pautas de comportamiento que supondremos siguen siendo validas en futuro.
Requerimos en todos los casos la hipdtesis de mantenimiento del entorno y, por poder
asegurar validez de ésta solo a corto plazo, serdn técnicas Utiles especialmente en las
previsiones a corto.

La informacion que habitualmente manejan las técnicas proyectivas tiene la forma de
las llamadas series temporales, lo que es lo mismo un proceso aleatorio en terminologia
de telecomunicaciones, que son sucesiones de valores referidos a una misma variable
(X;) correspondientes a distintos instantes de tiempo, variable independiente (t).

Para ser méas exactos en la definicion, un proceso aleatorio es una funcion de las
posibles realizaciones de un experimento, pero, a diferencia de una variable aleatoria
(V.A.), dichas realizaciones o resultados del experimento son funcion del suceso
probabilistico, s, y del tiempo, t. De esta forma, a cada realizacién, s, le asignamos una
funcién temporal X(t,s). A la familia de todas las funciones posibles la denominamos
Proceso Aleatorio (P.A.) o Proceso Estocastico. Por sencillez, a los procesos
aleatorios los denominaremos simplemente por X,. Para aclarar la nomenclatura
utilizada, a partir de ahora, y a lo largo de este trabajo se llamaré a un proceso aleatorio
serie temporal.

Cabe destacar, que una primera division de las técnicas basadas en series temporales,
seria entre métodos clasicos y métodos modernos. Los primeros parten de un enfoque
determinista, considerando que la serie temporal sigue una pauta de comportamiento
fija, en la que las desviaciones observadas son sélo el efecto de hechos puntuales
ocurridos en el entorno, sin que esos hechos afecten a la pausa base del modelo. Por este
motivo se habla también de métodos deterministas. Los métodos modernos se basan en
planteamientos  probabilisticos, considerando las series temporales como
manifestaciones de proceso estocasticos de una cierta estructura, en la cual esas

perturbaciones que el entorno introduce forman parte de la propia estructura de la serie.
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En este trabajo, nos centraremos en la metodologia Box-Jenkins, uno de los de los
métodos modernos o estocasticos. Basada en la identificacion y posterior explotacion
del modelo ARIMA que mejor refleje el comportamiento pasado de la serie.

A lo largo de los ultimos afios, las técnicas de prondstico estadistico se han ido
aplicando en muchos sectores, y el sector de la energia no es ajeno a la necesidad de
prediccidn de las variables que le afectan para su funcionamiento diario. Con el fin de
tener un control y buena planificacion de los sistemas de energia, se utiliza la prediccion
de la demanda.

Esa necesidad la podemos apreciar también en el sector de telecomunicaciones, una
aplicacion directa seria por ejemplo la prediccion del comportamiento de las redes IP
con un doble objetivo. Por un lado, esta el objetivo de predecir la carga futura de
enlaces individuales o rutas aisladas y asi anticipar la apariciéon de situaciones criticas.
Como es de esperar de antemano la aparicion de problemas permite solucionarlos antes
de que éstos lleguen a producirse. El otro objetivo es establecer una mejor planificacion
del crecimiento de la infraestructura de red mediante los resultados predictivos que se
han obtenido. En este sentido, es més eficiente tratar los datos globalmente, por

ejemplo, a partir de las matrices de trafico.
1.2 OBJETIVOS

Este proyecto final de carrera nacié como fruto de una beca de colaboracion del
Departamento de Estadistica e Investigacion Operativa Aplicadas y Calidad de la
Universidad Politécnica de Valencia. Colaborando en el desarrollo del mismo el Dr.
Jorge Gosélbez Castillo, como tutor de la presente memoria.

Este trabajo tiene dos objetivos fundamentales. EI primero de ellos, es desarrollar
una metodologia de modelos de prediccion basadas en series temporales mediante la
aplicacion y desarrollo de herramientas adecuadas, para un caso relacionados con el
sector energético, con diferentes tipos y cantidad de datos disponibles, en segundo
lugar, realizar una comparacion de estas técnicas para la seleccion del modelo idoneo.

Dentro de los modelos basados en series temporales se distinguen dos modelos:
modelo ARIMA y modelo de funcion de transferencia.

Se comenzaré utilizando los modelos en los que una variable es explicada utilizando
exclusivamente una “exdgena’: su propio pasado. Dentro de estos modelos univariantes

se desarrollaran suficientemente los conocidos con el nombre de ARIMA.
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Como procedimiento de analisis estadistico para ajustar a una serie los modelos
ARIMA emplearemos la metodologia Box-Jenkins, una metodologia de trabajo capaz de
extraer todo su potencial, que se basa en un esquema iterativo de trabajo comdn al todo
el método cientifico, que se esquematiza en Figura 1.1 de las fases de identificacion del
modelo a emplear, estimacion de sus parametros, validacion de la bondad del modelo y
reformulacion o en su caso explotacion. En los préximos capitulos detallaremos cada

una de esas fases del analisis de una serie temporal.

Serie Inicial
X(t)

L]

¥

Identificacion

¥

Estimacion Reformulacion

F

<~ Validacién

¥

Explotacion

Figura 1.1

Las previsiones univariantes pueden mejorarse incorporando la informacion de la
evolucion de otras variables y construyendo modelos que tengan en cuenta esta
dependencia. Estos modelos se conocen como modelos de Regresion Dinamica o de
Funcion de Transferencia.

En resumen, en los modelos ARIMA se consideran la prediccion de una serie
temporal basada en su propio pasado. En cambio, en los modelos de funcion de

transferencia, vamos a introducir como hacer predicciones de una serie temporal cuando

12
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se conoce ademas de su propio pasado, el pasado y presente de otra serie temporal
(variables exdgenas) que pueda estar relacionada con la misma, estudiando la relacion

entre una serie temporal input X; y una (0 mas) serie temporal output Y.

1.3 ESTRUCTURA DEL TRABAJO

Como se ha comentado anteriormente de la importancia de la prediccion, en la
actualidad, ya sea en el campo de la medicina, la economia, la tecnologia, toda
institucién o empresa necesita realizar planes para el futuro si desea anticiparse a las
situaciones del entorno, en el mercado o entre la sociedad para su supervivencia. La
planificacion necesita unas previsiones de lo que va a ocurrir en el futuro y la precision
con las que éstas pueden ocurrir s una ventaja competitiva clara de primera magnitud
sobre las decisiones, que marcan la diferencia entre el resto de la competencia.

El modelo estadistico utilizado para hacer inferencias sobre el futuro, tiene que tener
en cuenta lo ocurrido en el pasado, esto en si se hace con las técnicas de analisis de
series temporales.

Por tanto, con las series temporales trataremos de hacer predicciones sobre esa
magnitud, teniendo en cuenta sus caracteristicas historicas y como ha ido fluctuando las
series a lo largo del tiempo.

A lo largo de la beca de colaboracion, se han tratado unos cuantos casos, y todos
estan relacionados con el sector energético, por eso, el objetivo era definir una
metodologia con la herramienta informéatica adecuada para ajustar y validar los posibles
modelos y asi obtener las predicciones correspondientes.

Definiremos una estructura que nos permita, por sus caracteristicas, cumplir el fin
ultimo de predicciones:

En el segundo capitulo se puede encontrar una introduccion a los procesos
estocasticos, y sus caracteristicas, donde abordaremos unos conocimientos teodricos
basicos para el analisis de los modelos ARIMA.

En el tercer y el cuarto capitulo se detalla la descripcion de los modelos ARIMA,
también se explican las herramientas necesarias para realizar un andlisis de series
temporales basado en Box-Jenkins, con un caso al final del capitulo ilustrando todos las
fases necesarias para llevar a cabo unas predicciones idoneas para el modelo validado.

En el quinto capitulo, se explicaran los pasos necesarios para formular y estimar un

modelo de funcion de transferencia para el caso general de varias entradas.

13
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Y para acabar, estudiaremos el caso practico del consumo de gas natural en el
capitulo seis mediante analisis ARIMA y funcion de transferencia, incluyendo como
variables explicativas la temperatura y el precio.

En el capitulo siete se comentaran las conclusiones mas relevantes de todo el trabajo

subyacentes de la comparacion pormenorizada de los resultados.

14
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2. INTRODUCCION A LOS PROCESOS ESTOCASTICOS

En este capitulo introducimos los procesos estocasticos como modelo de una serie
temporal, conociendo las propiedades mas importantes de un proceso estocastico. De
este modo, seria importante definir lo que es un proceso estacionario y mostrar las
implicaciones estadisticas y temporales que conlleva dicha propiedad, para
posteriormente presentar un proceso estacionario muy importante en el manejo de las

predicciones: el proceso de ruido blanco.
2.1 NATURALEZA DE LOS PROCESOS ESTOCASTICOS

Una variable aleatoria unidimensional puede ser representada como X, y si pasamos
a variables n-dimensionales la notacion sera (X;, X5, ... X,,). Consideremos una variable
aleatoria multidimensional cuyo término genérico sea X, si esta t puede tomar infinitos
valores de un conjunto ©, entonces diremos que {X;} s un proceso estocastico.

Si el conjunto © es continuo, por ejemplo R*, diremos que X, es un proceso
estocastico de parametro continuo. Si por el contrario ® es discreto, por ejemplo N,
hablaremos de proceso estocastico de parametro discreto. Ese pardmetro t suele tener
una interpretacion temporal, con lo cual estaremos hablando de la consideracion que le
demos al tiempo, continuo o discreto. Por su parte la variable X puede ser discreta o

continua, lo cual nos conduce a cuatro tipos de proceso estocastico:

t DISCRETO t CONTINUO
VARIABLE X P.E DISCRETO DE P.E CONTINUO DE
DISCRETA VARIABLE VARIABLE
DISCRETA DISCRETA
VARIABLE X P.E DISCRETO DE P.E CONTINUO DE
CONTINUA VARIABLE VARIABLE
CONTINUA CONTINUA

Al igual que en una variable n-dimensional cada componente X; es a su vez una
variable aleatoria, también aqui, para cada t, X; es una variable aleatoria, con lo que el
proceso estocastico podemos interpretarlo como una sucesion de variables aleatorias,
cuyas caracteristicas pueden variar a lo largo del tiempo. Por ejemplo, si consideramos
el tiempo discreto y observamos s6lo unos pocos valores de t, tendriamos una imagen
similar a la de la Figura 2.1 en la que se representa para cada t la funcion de densidad
de probabilidad correspondiente a X;. Aunque en la figura se han representado unas

funciones de densidad variables, un proceso estocastico no tiene porqué presentar esa
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inconstancia en la funcion de densidad a lo largo del tiempo. Como mas adelante se
comentara presentan un especial interés aquellos procesos cuyo comportamiento se

mantiene constante a lo largo de t.

X4

Figura 2.1

2.2 REALIZACION DE UN PROCESO ESTOCASTICO. SERIES TEMPORALES

Un concepto que debe ser definido es el de realizacién: una realizacién de una
experiencia aleatoria es el resultado de una repeticion de esa experiencia. Asi, en la
experiencia aleatoria "lanzar una vez un dado™ una realizacion seria el cinco que nos ha
salido en ese Unico lanzamiento. En ese caso, la realizacion se reduce a un Unico
namero {x}. En una experiencia n-dimensional tendriamos un grupo de n valores
{x1,....x,} Y, siguiendo con la analogia, en un proceso estocastico tendriamos un grupo
de infinitos valores {x;},cont € 0.

Veamos un ejemplo de realizacion de un proceso estocastico. Consideremos que
estamos interesados en estudiar como evoluciona la temperatura en un punto P de un
motor durante una hora de funcionamiento del mismo a régimen constante. Podemos
considerar que la variable "temperatura instantanea en ese punto P" €S un proceso
estocastico continuo de parametro continuo. Si realizamos la experiencia una vez
obtendremos una gréafica temporal de la evolucion de la temperatura: esa grafica (o los

valores numéricos asociados) es una realizacion del proceso estocastico. Si repetimos la
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experiencia en las mismas condiciones obtendremos otra realizacion, representada por

otra gréfica o por sus correspondientes resultados numeéricos. (Figura 2.2)

REALIZACIONES DE UN P.E.

X4

Figura 2.2

En la enumeracion anterior se aprecia, por tanto, que la letra mayuscula se reserva
siempre para el caracter aleatorio (ya sea el proceso completo o una V.A. por él
generada), mientras que la letra mindscula indica siempre un caracter determinista
(funcién temporal o amplitud).

Su representacion se realiza colocando en el eje de abscisas los valores de t, y en
ordenadas el valor de X, con lo que tenemos que una realizacion de un proceso
estocastico es una sucesion de infinitos valores de una cierta variable, a lo largo del
tiempo t. Si t tiene una consideracion continua x, sera una linea y si t es discreto x;
sera una sucesion de puntos, uno para cada.

Por otro lado, una serie temporal es una sucesién de valores de una variable
obtenidos secuencialmente durante un tiempo.

Si comparamos estas dos definiciones, vemos que la Unica diferencia que hay entre
ellas radica en que la realizacion consta de infinitos elementos y la serie temporal de un
numero limitado. Asi, desde el punto de vista de los procesos estocasticos, diremos que
una serie temporal es una realizacion parcial de un proceso estocastico de parametro
tiempo discreto. Con ello, la teoria de los procesos estocasticos sera de aplicacion a las

series temporales.

17



PROYECTO FIN DE CARRERA

Los procesos aleatorios se pueden clasificar en dos grupos, en funcion de como se
presenta su aleatoriedad:

eP.A. Predecible: Es aquel proceso cuyos valores futuros de cualquier

realizacion pueden predecirse en funcion de los valores pasados. Tambien se le

puede llamar P.A. determinista. Un ejemplo seria el P.A.X; = A cos(w, + 0)
siendo A, w, y/o 6 variables aleatorias.

eP.A No Predecible: También Ilamado P.A No Determinista. Es aquel

proceso que no cumple la condicion anterior. Un ejemplo de P.A. no predecible

es el ruido blanco que se afiade a la sefial recibida en cualquier sistema de

comunicaciones.

2.3 CARACTERISTICAS DE UN PROCESO ESTOCASTICO

Puesto que las caracteristicas del proceso estocastico pueden variar a lo largo de t,
deberemos calcular la media para cada instante de tiempo, obteniendo una funcién de
medias cuya expresion es:

te = E[X¢]
Podremos también obtener la varianza en cada instante de tiempo:
of = E[(X; — E[X.])?]
Y la covarianza entre valores de x en diferentes instantes:
y(t,s) = cov(Xe, Xs) = E[(Xe — pe) (X5 — 1s)]
A partir de esta expresion de la covarianza y de la anterior de la varianza, podemos

obtener el coeficiente de correlacién entre X, y X;:

vs) _y&s)
p(t' S) = E[XtXS] = W = 0.2 g2
t Os t Vs

Por tratarse de covarianza o correlaciones calculados entre valores de un mismo

proceso, aunque sea en diferentes instantes de tiempo, se hablard con frecuencia de
autocovarianza y autocorrealaciones y de funcién de autocovarianza y funcion de

autocorrelacion.
2.4 PROCESOS ESTOCASTICOS ESTACIONARIOS

La estacionalidad es un concepto fundamental en el analisis de series temporales, en
una primera aproximacion, llamaremos estacionarios a aquellos procesos estocasticos
que tengan un comportamiento estadistico constante a lo largo del tiempo. En la préctica

del analisis de series con problemas de estacionariedad que afecten a cualquier de sus
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parametros basicos, siendo los que mas suelen afectar al proceso de anélisis las
inconstancias en media y varianza,

Con mas precision, las definiciones de estacionariedad implican una cierta propiedad
de las funciones de densidad de probabilidad de orden n: f,.(xy, ..., Xn; t1, ..., tn). Sin
embargo esta condicion es habitualmente demasiado exigente, por lo que se emplea una
definicion distinta que establece lo que se denomina estacionariedad en sentido amplio,
es una condicion mas relajada que las del primer y segundo orden al depender
Unicamente de las propiedades de la media y la autocorrelacion. Consecuencia de esto
es que las funciones de medias y varianzas son constantes:

Uy =m o2 = o? vt

Y la funcién de covarianza entre x; y x, s6lo depende de la diferencia s-t, y no de los
valores de ambos instantes:

y(t,s) =y(s—t)=A(r) siendo T=s—t, t<s
a este valor de t se le domina decalaje entre los instantes t y s.

Consecuencia de este comportamiento de la funcion de covarianzas es que la funcion
de correlacion valdra:

y(t,s) y(ts) y@
JoZ a? "~ ofo? o2

Dependiendo s6lo del decalaje. Como ademas la autocovarianza con de decalaje cero

p(t,s) = p(7)

es la varianza:
v, t) =y(t—1t) =y(0) = o?
La expresion anterior quedaré:

_ @
y(0)
Veremos algunos ejemplos, si un P.E es estacionario 0 no, a partir de su media y su

p(7)

varianza:
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I"-F_-___ ;P”r = E(Zf)
|:> PENO ESTACIONARIO porque:
e Funcion de vananza No constante
¢ Funcion de medias No Constante
-
T
Figura 2.3

:> P ENO ESTACIONARIO porque:

a pesar de que la funcion de medias Constante

;1'2_%_ A L m=E@Z)
 Funcion de varianza No constante,

>
T

Figura 2.4

.Z_,.. = \_/_,.. —=- My =E(Z;) =) PE ESTACIONARIO porque:

\ o Funcidn de varianza constante
o Funcién de medias constante

>
Figura 2.5
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En adelante Illamaremos a la funcion de autocorrelacion del proceso la funcion de
autocorrelacion simple (fas), para diferenciarla de otras funciones ligadas a la
autocorrelacion que se definiran mas adelante.

El grafico de los valores del coeficiente de autocorrelacion frente al decalaje se
denomina correlograma y, como veremos mas adelante, es la herramienta fundamental
en el analisis de series temporales y cabe notar que sélo tiene sentido para series
estacionarios pues so6lo en ellas el coeficiente de autocorrelacion depende
exclusivamente del decalaje o retardo.

El calculo del correlograma se hace mediante el calculo de los coeficientes de
correlacion simple entre las siguientes parejas de variables:

El célculo del correlograma equivale calcular los coeficientes de correlacion simple

entre las siguientes parejas de variables:

p(l) (xlr xz)» (x2» X3), (.X'3, x4)r ] (xnr xn+1)!
p(Z) (xll x3): (le x4)' (x3' xS)! rer (xn! xn+2)r

p(k): (g, Xpp1), (X2, Xiet2), (X3, Xp43)s oo (s X ) oo

Como se ha comentado anteriormente el correlograma tal como se ha definido s6lo
tiene sentido para series estacionarios. Y la interpretacion de estos coeficientes de
autocorrelacion es la misma que el coeficiente de correlacion ordinaria entre dos
variables cualesquiera: toma valores entre -1 y +1, estando en mdédulo mas préximo a la
unidad cuanto mas se aproxima la relacion entre las variables a una recta, indicando el
signo si la recta es creciente o decreciente. El coeficiente de autocorrelacion
correspondiente al decalaje cero, p(0), siempre la unidad al recoger la relacion,

obviamente lineal y exacta, de cada variable consigo misma. (Ver la Figura 2.6)

Figura 2.6
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2.5 PROCESO DE RUIDO BLANCO
Un proceso estocastico que emplearemos con frecuencia en los apartados siguientes,
sobre en la fase de la validacion de los modelos es el llamado proceso de ruido blanco.
Se trata de un proceso estacionario que representamos habitualmente como a; y cumple

las siguientes caracteristicas:

128.media nula: E(a;) =0 Vt
22,varianza constante: var(a,) = 2 Vt
3%.incorrelacionados: cov(as,a;) =0 Vt#s

Y habitualmente exigiremos también que sigan una distribucion normal.

42 normales: {a;}=N(0,0,) Vt

Una de las caracteristicas principales de un proceso estocastico es su correlograma y
en el caso del proceso de ruido blanco no puede ser més sencillo: puesto que las
variables correspondientes a distintos instantes estdn incorrelacionadas, todos los
coeficientes de correlacion son nulos, y el correlograma no tiene ningun coeficiente de
autocorrelacion presentado, salvo el que corresponde a retardo cero, que siempre es la

unidad.
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3. MoDELOSARIMA

3.1 INTRODUCCION

Una vez que hayamos definido el concepto de la estacionariedad como una
caracteristica principal de los procesos estocasticos, en este capitulo daremos entrada a
los modelos univariantes ARIMA como técnicas mas usuales en el disefio de modelos
para la prediccion de futuros valores de series temporal, empezando por los modelos
simples, tales como el autorregresivos simple (modelos AR) y la media mévil (modelos
MA), hasta llegar a los mas complejos; la combinacion de ambos modelos sin o con
procesos de integracion (modelos ARMA o ARIMA, respectivamente). Sin embargo
antes de su presentacion se expondran algunos conceptos necesarios.

La prediccion del valor futuro de una serie temporal significa determinar los
siguientes valores que tomara la variable que forma la serie temporal a partir del
instante presente. Esa determinacion del valor futuro de la variable puede realizarse
desde dos perspectivas indicadas seguidamente:

1. La prediccion de valores futuros se puede realizar por extrapolacion
de los valores pasados.

2. Se puede establecer un modelo matematico que explique las
relaciones entre los valores de la variable en el pasado y utilizar ese modelo para
predecir los futuros valores de la variable.

Precisamente nos centraremos en la segunda perspectiva comentada, la de extraer
informacién del pasado. Presentaremos el modelo que mejor explique las relaciones
entre los valores pasados de la variable, para ser utilizado posteriormente en la
prediccion de los valores futuros.

Pero, en muchas ocasiones se dispone de otras informaciones que pueden ser utiles
en la determinacion de los valores futuros de una variable, de la que disponemos de una
serie temporal. La variable que tratamos de predecir puede ser funcion de otras variables
cuyos valores podemos conocer, lo que las hace variables “explicativas “de la variable a
predecir. En funcién de que usemos, o no, esa informacién con los valores de las
posibles variables explicativas, podemos distinguir dos métodos para establecer los
valores futuros de la variable a predecir sefialados a continuacion:

- Métodos de prediccion univariante (también conocidos como métodos
de series temporales), es el caso de los modelos ARIMA: estos métodos

pretenden establecer la relacion entre los propios valores pasados de la
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variable a predecir, una vez establecida la relacion, con el modelo se
realizan proyecciones hacia el futro para obtener predicciones de la
variable. Matematicamente, el valor en un futuro de la variable a predecir
es una funcién de sus variables pasados, como indica la ecuacion:
Xev1 = (e Xe—1) o) Xe—q)
- Métodos de prediccion multivariante (también conocidos como
meétodos causales) que serian el objetivo de estudio del proximo capitulo:
estos métodos pretenden establecer la relacion entre los valores pasados de
la variable a predecir y los valores, también pasados, de las posibles
variables explicativas. Una vez establecida la relacion (determinado el
modelo) puede ser utilizado para obtener valores futuros de la variable a
predecir. La ecuacion expresa el valor en un futuro inmediato de la variable
a predecir como una funcion de los valores futuros de otras dos variables
(valores futuros, pero conocibles de antemano), u y v.
Xer1 = [ (Ues1, Ver1)

En el caso mas general el método multivariante, el valor futuro de la
variable a predecir puede ser funcion de los valores pasados de la propia
variable, del valor futuro de las variables explicativas y de los valores
pasados de estas variables, tal y como indica la ecuacion:

Xep1 = (X Xeo1) s Xpm@p Uy U1y ooy Uty Vi Ve 1) +oos Vi)

Los modelos ARIMA fueron popularizados en los afios 70 por George Box y Gwilym
Jenkins. La principal ventaja de esta metodologia es que proporciona predicciones
optimas en el plazo inmediato y en el corto plazo. Esto se debe a que la metodologia
Box-Jenkins nos permite elegir entre un amplio rango de distintos modelo segun
represente mejor el comportamiento de los datos. El sentido de predicciones optimas
significa que ningun modelo univariante puede ofrecer mejores predicciones que un
modelo ARIMA. Esto no se cumple si ampliamos el modelo ARIMA con regresion
maultiple o utilizamos metodologia multivariante.

La principal desventaja de estos modelos es que la determinacion del modelo que
mejor se adecua a la serie de datos no es trivial y, por tanto, se requiere que la persona
que realice predicciones tenga amplios conocimientos sobre esta metodologia.

Antes de empezar con el desarrollo exhaustivo de estos modelos, seria util definir un

elemento que resulta de gran interés es el llamado operador retardo B. Tal operador
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actua sobre un término de un proceso estocastico reduciendo el indice temporal en una
unidad:
Bxy = x¢—4
Aplicando el operador k veces obtenemos:

Ky —
B*x¢ = X¢—i

3.2 PROCESOS AUTORREGRESIVOS AR (p)

Los procesos autorregresivos forman una familia de procesos tales que una
observacion depende de las observaciones anteriores. Diremos que una serie temporal
X, estacionaria sigue un proceso autorregresivo de orden p si:

Xe=C+ O1xeq +Doxea+ oot Dpxep + At
donde a, un proceso de ruido blanco, cy @; son constantes a determinar en el proceso
de ajuste. Es decir que una observacion estara influida por las p observaciones
anteriores de forma directa.

Para simplificar, consideremos la constante del modelo ¢ =0, y aplicando el
operador de retardo B, obtenemos:

Xy = @1Bx; + @,B%x, + ...+ 0,BPx, + a;

escribiendo el resultado en forma de polinomio,

(1-04B —@,B* — - — 0,BP)x,= a;
que es la manera alternativa de escribir el modelo autorregresivo de orden p en forma
de polinomio. Llamando @,,(B) = 1 — @,B — ¢,B* — ---— @,,BP : Polinomio
autorregresivo de orden p, obtenemos la notacién compacta:
Pp(B)x; = a;
Llamaremos ecuacion caracteristica del proceso autorregresivo a la ecuacion:
0,(B) =0

Notese que para que el proceso AR (p) sea estacionario, las p raices del polinomio en

B, (1—@,B — ®,B* — - — @,,BP) deben estar dentro del circulo unidad.

En la préctica, resulta atil saber identificar los modelos autorregresivos més

importantes: AR(1) y AR(2), por eso vamos a dar alguna de sus caracteristicas.

¢ Proceso autorregresivo AR(1)
El proceso autorregresivo de primer orden AR(1):

X¢ =C+ Oxp_q + ag

25



PROYECTO FIN DE CARRERA

donde c y —1 < @ < 1 son constantes a determinar y a; es un proceso de ruido blanco

con varianza o 2.

- Esperanzay varianza:

Llamando X; = x; — u

- Funcion de autocovarianza:
Yk = ka—l k = 1,2,
donde y, = g2. Esta ecuaciébn muestra que, como |@| < 1, la dependencia entre

observaciones se amortigua al aumentar el retardo. En particular:

)/1 - 1 _ Q)Z
- Funcidn de autocorrelacion simple (fas):
Pr = Ve = p* k>0
Yo

lo que muestra que la fas de un proceso AR(1) decrece geométricamente hacia cero.
%+ Proceso autorregresivo AR(2)
El proceso autorregresivo de segundo orden AR (2):
X =C+ DOyxiq + Doxiy + a;
Donde ahora c y @; y @, son constantes a determinar y a; es un proceso de ruido
blanco con varianza o2.

- Esperanzay varianza:

c
Elx]J=pn= 1-0.-0,
1 2
Llamando X; = x; — u
(1—0,)a”

E[x:] :09? =Yo

(14 0)(1 -0, —0)(1 + 0,—0,)
Para que el proceso sea estacionario esta varianza debe ser positiva, por tanto:
_1<®2<1 @1+®2<1 ¢2—¢1<1

- Funcién de autocovarianza:

Yk = @1Vk-1 + D2Vk—2 k=1
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Particularizando esta ecuacion para k = 1, como en un proceso estacionario y_; =

¥1, Se obtiene que:

yy = D1Yo
(1-9,)
- Funcidn de autocorrelacion simple (fas):
Pr = P1Pr-1 + D2Pk—2 k=1
Particularizando para k = 1, como en un proceso estacionario p; = p_,, obtenemos
que:
— (Dl

P11 = 1-0,

Y particularizando para k = 2, y utilizando la ecuacién anterior:
2
P2 =7 ?1(2)2 + 9,

Lo que da lugar a dos formas de decrecimiento de la funcién de autocorrelacion

simple:

1. El decrecimiento de la fas sera la suma de dos exponenciales y para no entrar
en muchos detalles, la forma de la funcion de autocorrelacion dependera de que
los dos factores del polinomio caracteristica del proceso (son reales en este caso)
tenga signo igual u opuesto.

2. La fas decrecera de forma sinusoidal en el caso de que los dos factores del

polinomio caracteristica del proceso sean complejos.

7

% La funcion de autocorrelacion parcial (fap):

Determinar el orden de un proceso autorregresivo a partir de su funcion de
autocorrelacion simple es dificil. Hemos visto que esta funcion es una mezcla de
decrecimientos exponenciales y sinusoidales, que se amortiguan al avanzar el retardo, y
no presenta rasgos facilmente identificables para determinar el orden del proceso. Para
resolver este problema se introduce la funcion de autocorrelacion parcial (fap).

Se define el coeficiente de autocorrelacion parcial de orden k,p;, como el
coeficiente de correlacion entre observaciones separadas k periodos, cuando
eliminamos de la relacién entre las dos variables de dependencia lineal debida a los
valores intermedios. Llamaremos funcion de autocorrelacion parcial (fap) a la

representacion de los coeficientes de autocorrelacion parcial en funcion del retardo.
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El procedimiento del calculo de los coeficientes de autocorrelacion parcial no tiene
importancia para nuestro trabajo, ya que se maneja en la modelizacion y anélisis de
series temporales un correlograma parecido al correlograma simple, denominado
correlograma parcial, facilitado por cualquier software de estadistica.

Como norma general, en un proceso AR(p) tendra los p primeros coeficientes de
autocorrelacion parcial distintos de cero, y por tanto, el nimero de coeficientes distintos
de cero nos indica el orden del proceso AR. Esta propiedad va a ser clave para
identificar el orden de un proceso autorregresivo. Ademas, el coeficiente de correlacion
parcial de orden p coincidira siempre con el parametro @,,.

Resumimos en la tabla siguiente (Figura 3.1) las funciones de autocorrelacién simple

y parcial de distintos procesos AR.
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AR(1)

AR(2)

fas fap
1.01 ¢>0 ‘.OW
I l I l l LA s i ‘I.
-1.0 —1,0
l.OT ¢('0 l‘nw
1 4 A
| E— T )
—1.04 1.0
1,0 é >0, >0 1,0+
llllli- o> ll -
- l.Ol 1,0
10, ¢, <0, >0 “UT
1 |
-1,04 1.0+
Loy & >0, ¢ <0 I‘OT
|
~10d ~1,0/
L1 g =0,y <0 ceal |
1 RN .
PR T
_|'0.L —I.()L

Figura 3.1

3.3 PROCESOS DE MEDIA MOVILES MA(q)

Los procesos autorregresivos que se han introducido anteriormente tienen una

caracteristica comun: todos ellos tienen memoria larga. La memoria larga aparece en

que los valores de la fas van decreciendo lentamente. En cambio, hay una nueva
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familia de modelos que representa los procesos de memoria corta y se denomina
genéricamente procesos de media movil.
Se define el proceso de media movil de orden g, MA(q) con la siguiente
ecuacion:

xt =c+ at - 91at_1 + ezat_z + ...+ ant—q
donde a, un proceso de ruido blanco con varianza o2, ¢ y 6; son constantes a

determinar en el proceso de ajuste.

Este proceso es la suma de los procesos a;,01a;_1,... Y 64a,_4, POr tanto, siempre
sera estacionario, para cualquier valor del parametro, a diferencia de los procesos AR.

Para simplificar, consideremos la constante del modelo ¢ = 0, e introduciendo la
notacién de operadores:

x; = a, — 0,Ba, + 0,B%a, + ...+ 6,B%a,
puede escribirse de forma mas compacta:
x¢ = 0q(B)ay

donde: 6,(B) =1—-6,B —0,B> —---— ,B9

A diferencia de los procesos AR, un proceso MA(q) es siempre estacionario, por ser
suma de procesos estacionarios, eso si, exigimos que las raices del operador 6,(B) =
0 sean, en mddulo, mayores que la unidad para que el proceso sea invertible. Para que
un proceso lineal sea util para la obtencion de previsiones debe tener una propiedad,
ademas de la estacionariedad, que es la llamada invertibilidad.

¢ Propiedades del proceso MA(q):

Las propiedades de este proceso se obtienen de forma genérica, en este caso no

vamos a tratar los procesos mas importantes MA(1) y MA(2) por separado.
- Esperanzay varianza:
Elx(]=p=c
Ilamando x; = x; — u
E[%] =0 =vo=(1+6f +--65)0?
- Funcidn de autocovarianza:
Vi = (—0k + 016441 + -+ 0416, ) 0> k=1,..,q,
Yk =0 k>gq,

resultando que un proceso MA(q) tiene exactamente los g primeros coeficientes de la
funcion de autocovarianzas distintos de cero.

- Funcion de autocorrelacion simple (fas):

30



PROYECTO FIN DE CARRERA

Pr =

2
pk=01

i=q
Yiz0 0iOk+i
i=q n2
i=0 9i

donde 8, = -1,y 6, =0parak = q + 1.
Existe una dualidad entre procesos AR y MA, de manera que la fap de un MA(q)
tiene la estructura de la fas de un AR(q), y la fas de un MA(q) tiene la estructura de la

fap de un AR(q). La Figura 3.2 siguiente presenta estas funciones para procesos

MA(1) y MA(2).

MA(1)

MA(2)

1.0

-1.0

~1,04+
107

o, >

8, «

6,

f, «

L0 >

-1, 04
I.OT

-1,04

l.OT

~-1,0-4
I,OT

-1,04

Figura 3.2
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3.4 Procesos ARMA(p, q)

En la practica se observa que las series no son puras AR 0 MA, sino que presentan
parte AR y parte MA.Los procesos ARMA(p,q) son combinacion de estructuras
autorregresivas y de media movil que tienen una parte AR(p) y una parte MA(q).

El proceso ARMA(p, q) sera:

Xe =C+ O1Xeq + -+ DpXep + ap — 0104 + ..t 040,
0 notacion compacta,
D, (B)x; = ¢ + 64(B)a,

El proceso sera estacionario si las raices de @,(B) = 0 estan fuera del circulo
unidad, e invertible si lo estan las de 6,(B) = 0. En la practica los érdenes p y q suelen
ser menores o igual a 2.

La fas y la fap de los procesos ARMA es el resultado de la superposicion de sus
propiedades AR y MA: en las fas ciertos coeficientes iniciales que dependen del orden
de la parte MA y después un decrecimiento dictado por la parte AR. En las fap valores
iniciales dependientes del orden del ARseguidos del decrecimiento debido a la parte
MA. Esta estructura compleja hace que el orden de un proceso ARMA sea dificil de
identificar en la practica.

La tabla siguiente resume estas caracteristicas.

fas fap
AR(p) Muchos coeficientes no nulos Primeros p no nulos, resto 0
MA(q) Primeros p no nulos, resto 0 Muchos coeficientes no nulos
ARMA(p, q) Muchos coeficientes no nulos Muchos coeficientes no nulos

3.5 PROCESOS NO ESTACIONARIOS. MoDELOS ARIMA(p, d, q)

Antes de comenzar con el desarrollo de los modelos ARIMA, introducimos un
elemento llamado operador diferencia regular, siendo B el operador retardo, llamamos
operador diferencia regular,V a:

V=1-B
gue actlia de manera que, al aplicarlo sobre un término de un proceso estocastico,
obtenemos:
Vxe = (1= B)x; = x¢ — X1
Este operador puede también aplicarse de forma reiterada:
2° orden: Vix, =(1—=B)(1—B)x; = xp — 2x,_1 + X¢_
orden d: V¢ x, = (1 — B)%x,
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Para el estudio de procesos estocasticos mediante ARMA se requiere que estos sean
estacionarios, ya que la mayoria de los procesos son no estacionarios. Pero se pueden
transformar en estacionarios tomando diferencias, si la no estacionariedad se debe a que
la funcion de medias no es constante en el tiempo. Es decir, con la diferenciacion solo
conseguimos que la serie sea estacionaria en media.

Diremos que un proceso estocastico es integrado de orden d cuando es necesario
diferenciarlo d veces para conseguir un proceso estacionario, en la practica no suele ser
necesario aplicar una diferencia regular superior a 2.

Si el modelo estacionario resultante de la diferenciacion es un ARMA(p,q), el
modelo original diremos que es un ARIMA(p,d, q), siendo p el orden de la parte
autorregresiva, d el orden de diferenciacion regular, y g el orden de la parte de medias
moviles.

Es decir, que si

Vix, = ARMA(p, q)
entonces
x¢ = ARIMA(p,d, q)
y la expresion del modelo quedaria del siguiente modo:
0,(B)Vix; = c + 6,(B)a,

3.6 PROCESOS ESTACIONALES

Existe un tipo de no estacionariedad peculiar, que es la denominada estacionalidad.
Los comportamientos estacionales son la repeticion periddica regular de pautas de
comportamiento en la serie. Ocurre asi en multitud de series econémicos, por ejemplo
de datos mensuales, en las que con periodo un afio se repiten comportamientos:
maximos en verano y minimos en invierno para temas relacionados con turismo.

Estos comportamientos entrafian una falta de estacionariedad en la serie, que se
puede eliminar tomando diferencias entre observaciones separadas por el periodo
estacional. Por tanto, seria necesario introducir un operador nuevo llamado operador
diferencia estacional V, siendo B el operador retardo que se define como:

Vi=1-B°
que actua de modo similar al operador diferencia regular V, pero de manera que

obtenemos el incremento sufrido por el proceso con respecto a s periodos atras:
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Vexy = (1= B¥)xy = X — X¢—g
pero debemos de tener cuidado en no confundir con el operador diferencia regular V*:
Ve=1—-B#(1—-B)S=V*
para el caso de tener que diferenciar estacional D veces:
VPx, = (1 — B%)Px,
% Estructura ARIMA estacional

Los proceso que presenten pautas ciclicas no estacionarias de comportamiento,
pueden ser estacionarizados respecto a ellas por la aplicacion, quizas reiterada, del
operador diferencia estacional. Al nimero D de diferencias estacionales que debemos
aplicar se le llama orden de diferenciacion, rara vez es superior a uno.

Ademas de esta estructura no estacionaria, un proceso puede incorporar
comportamientos ciclicos estables. Tales comportamientos seran modelizados de un
modo andlogo al empleado en los modelos ARMA no estacionales, mediante una
representacion autorregresiva, de media moéviles o una combinacion de ambas. Puesto
que refleja la relacion entre valores decalados s periodos (ciclo estacional), los
polinomios empleados seran polinomios en B*:

Asi un modelo AR puramente estacional seria:

(1—®,BS—-— ®pB")x, = q,
0 abreviadamente:
Pp(B)x; = a;
donde @, (B*) es un polinomio en B de orden P, y el modelo se denomina AR(P)s,
indicando el subindice s que se trata de un modelo estacional con esa longitud de ciclo.
Analdgicamente podrian establecerse los modelos MA 'y ARMA estacionales:
X; = 0¢(B%)a, es un MA(Q),
®p(B*)x, = 09(B%)a, es un ARMA(P, Q)

Si incluimos la posibilidad de que el modelo estacional fuera no estacionario,
requiriendo el uso del operador diferencia estacional D veces para estacionarizarlo,
tendremos definido el modelo ARIMA estacioanl:

Si: VPx, = ARMA(P,Q),
entonces: x, = ARIMA(P, D, Q)
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%+ Caracteristicas

Las caracteristicas de los modelos AR, MA'y ARMA estacionales son similares a los
de sus correspondientes no estacionales (llamados regulares). Asi, las estructuras de los
correlogramas simple y parcial son las mismas, pero se presentan sélo en los retardos
maultiplos del ciclo estacional.

Por ejemplo, mientras un modelo AR(p) regular presenta un correlograma parcial
con los p primeros coeficientes no nulos, su correspondiente AR(P), estacional
presenta no nulos los coeficientes de los retardos s, 2s, ... Ps, es decir los P primeros
retardos mdltiplos de s, en cambio, en el correlograma simple de este modelo, el
decrecimiento mezcla de exponenciales y sinusoidales amortiguadas ubicado en los

retardos s, 2s, ...

3.7 MobeLos ARIMA(p, d, q) (P, D, Q) GENERALES

Para concluir este capitulo, buscamos maxima generalidad y poder de representacion,
debemos considerar el caso, por otro lado muy frecuente, de procesos cuya estructura
incorpore comportamientos regulares y estacionales, combinando los dos grupos de
modelos ARIMA comentados.

Con ello, el modelo mas general de la familia de modelos ARIMA seria el
ARIMA(p,d,q)(P, D, Q)s, cuya expresion es:

Notacion compacta: p,d,q,P,D,Q <2

[q)p (B)®p(BSVIVEx, = c + 6, (B)GQ(BS)at]

s: Longitud del periodo estacional.

Polinomios ¢,(B) =1—¢,B — ®,B*—---— @,BP

Parte Regular 6,(B) =1—6,B—6,B*—---—6,B1
Polinomios ®p(B5) =1—-®,B5 — ®,B?5 — ... — ®,BFS
Parte Estacional 0q(B®) =1—-0,B5 — 0,B%° — ... — 0,B*
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4. METODOLOGIA BOX-JENKINS

4.1 INTRODUCCION

Después de presentar los modelos generales ARIMA en el apartado anterior, en este
apartado trataremos de explicar pasa a paso el procedimiento estadistico para ajustar a
una serie los modelos ARIMA segun la metodologia Box-Jenkins. Conociendo las fases
mas importantes de esta metodologia también conoceremos los criterios y herramientas
para validar el modelo, con el fin de saber explorarlo y obtener predicciones fiables. Y
para acabar, resolvemos uno de los casos tratados durante la beca de colaboracion, que
ilustra todo el proceso explicado.

Box y Jenkins en su desarrollo de modelos estadisticos para series temporales fijaron
distintas fases para su modelado. Basicamente estas fases se resumen en los siguientes
pasos:

e La identificacion del modelado ARIMA adecuado a los datos de la serie:
recogida de datos de la serie, representacion grafica, andlisis de la
estacionariedad, transformaciones previas adecuadas para conseguir la
estacionariedad, eliminacion de la tendencia si es necesario e identificacion
efectiva del modelo asocidndole la estructura ARIM A adecuada.

e Estimacion del modelo previamente identificado: céalculo de los estimadores
del modelo y residuales.

e Validacion del modelo: contrastes para ver si el modelo es adecuado.

e Prediccion: seleccion de los periodos de prediccion y célculo de estadisticos
para evaluar la capacidad predictiva.

Las fases a llevar a cabo se resumen en el siguiente esquema (Figura 4.1)
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Serie Inicial
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Figura 4.1

4.2 |DENTIFICACION DEL MODELO

¢ ldentificacion de la no estacionariedad. Estacionarizacion

La fase de identificacion del modelo empieza por la identificacién de la no
estacionariedad de la serie, es decir, comprobar si la serie es estacionaria mediante la
observacion de la representacion gréfica de la serie en funcion del tiempo, y fijarse en
los 3 aspectos siguientes:

- Estacionaria en varianza: ;serie homocedastica?
- Estacionaria en media: ¢serie con media constante?
- Comportamiento no estacional: ¢serie con comportamiento estacional?

Si la serie temporal presenta no estacionariedad en varianza (varianza no constante),
se puede corregir con la transformacion de Box-Cox. Cuando la relacion entre
desviacidn tipica y media sea una exponencial de la forma: ¢ = k.m® la transformacién
gue nos permite estabilizar en sustituir la serie X; por la transformada:

v, = {th‘“ a+1
t In X, a=1

La serie asi transformada es ya homocedastica. Esta transformacion debe ser
realizada como primera operacion, alli donde sea necesaria, pudiendo pasar a

continuacion a la siguiente faceta de analisis.
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La falta de no estacionariedad en media se detecta mediante la representacion grafica
de la serie donde nos indicard si la serie temporal presenta una tendencia, y también con
el correlograma simple, que este caso se observa un decrecimiento lento y lineal de los
coeficientes de autocorrelacion simples (fas). Una tendencia lineal serd corregida
tomando primeras diferencias (diferencia regular), que sera el caso mas frecuente. Una
tendencia no lineal suele llevar en la practica al uso de dos diferencias como mucho.

Una vez que hayamos tratado la no estacionariedad en varianza y en media, habra
que comprobar si la serie presenta comportamiento estacional, esta falta de
estacionariedad se trata mediante la diferencia estacional.

En la practica, para detectar la estacionalidad puede utilizarse alguno de los
caminos:

e El grafico de la serie da una idea de los posibles periodos estacionales.

e Las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion parcial estimadas también
validan los procesos estacionales (retardos s, 2s, 3s, ...).

e EIl periodograma, que es una figura que transforma la serie temporal de su
dominio temporal al dominio de las frecuencias, si no hay picos destacables
en el periodograma no hay estacionalidad, y si hay picos, cada pico
destacable identifica un periodo. A cada amplitud destacable le corresponde
una frecuencia cuya inversa es el periodo estacional.

¢ ldentificacion de la estructura ARMA(p, q) REGULAR

Nos fijaremos en los primeros 6, 8 0 10 coeficientes de autocorrelacién de la fas y
de la fap. Con esta informacion decidiremos que estructura tiene la parte regular
contrastado los correlogramas experimentados con los teoricos.

Si la serie tiene, por ejemplo, estructura ARMA(1,1): identificar inicialmente como
el modelo mas sencillo (por ejemplo AR(1), estimar este modelo y ver si los residuos
siguen un modelo MA(1) o son ruido blanco.

+ ldentificacion de la estructura ARMA(P, Q) ESTACIONAL

Nos fijaremos en los coeficientes de autocorrelacion situados sobre el retardo s
(longitud del periodo estacional) y mdltiplos de s de la fas y de la fap. Con esta
informacién decidiremos que estructura tiene la parte estacional contrastando los

correlogramas experimentados con los tedricos, de forma analoga a la parte regular.
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4.3 ESTIMACION DEL MODELO

No es objeto de este trabajo el estudio detallado de los procedimientos de estimacion
que el uso de la metodologia Box-Jenkins y los modelos ARIMA conllevan, pues su
complejidad y nivel de especializacion sobrepasa su planteamiento esencialmente
aplicado. Ello no obstante, se va a comentar algunos de los puntos relacionados con este
proceso, siquiera sea para ilustrar el funcionamiento de las distintas herramientas
software disponible.

La estimacion del modelo consiste en la identificacion del valor de los parametros
del mismo que permite un mejor ajuste entre datos pasados reales y las correspondientes
predicciones del modelo, el procedimiento habitual de busqueda de ese mejor ajuste
emplea el criterio de los minimos cuadrados.

El anélisis de la significacion de los pardmetros: constante y, coeficientes de los
polinomios autorregresivo y de medias moviles tanto de la parte regular como la parte
estacional se realiza mediante contrastes de hipdtesis del tipo:

Hy: p; =0 vs Hi:p; #0
donde p; es el pardmetro del modelo cuya significacién queremos analizar.

Para ello, consideraremos el p-value de la tabla de estimacion del software utilizado

(SPSS, Statgraphics).
oSi p-value < 0.05, entonces aceptamos como bueno el valor estimado para
el parametro p;.

¢Si p-value = 0.05, entonces consideramos que el pardmetro es igual a 0.

4.4 VALIDACION DEL MODELO
En esta fase hay que comprobar que los residuos del modelo ajustado siguen un
proceso de ruido blanco:
e Siguen una distribucién Normal,
e De media cero,
e Varianza constante y
e Estan incorrelados (independientes)
La diagnosis de los residuos estara basada en:
e Correlograma fas y fap de la serie residual del modelo ajustado: hay que
comprobar que los coeficientes no son significativos para afirmar que

residuos incorrelacionados o independientes.
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e El test de Box-Pierce 0 test de Ljung-Box proporcionan informacion sobre
si el conjunto de los primeros palos de las funcion de autocorrelacion de los
residuos son cero. Estos test indican problemas cuando el p-valor es bajo,
por ejemplo menos que 0.05, cuanto mayor sea, hay mas evidencia a favor de
que los residuos son ruido blanco.

e Test de rachas: estudia si hay muchos puntos consecutivos por encima o por
debajo de la mediana de los residuos.

e Papel probabilistico normal de los residuos: distribucion normal y media 0.

e Test para determinar si tanto la media como la varianza son iguales al
principio y al final de la serie de residuos.

Cabe sefialar que depende de la herramienta informatica se emplea un test u otro, por
ejemplo el Statgraphics usa el contraste de Box-Pierce para la incorrelacion de los
residuos, mientras el SPSS chequea que no hay autocorrelacién en los residuos

mediante el contraste de Ljung — Box.

4.5 EXPLOTACION DEL MODELO: PREVISION

Y para acabar, una vez validado el modelo a través fundamentalmente del analisis de
los residuos, el siguiente paso es su explotacion o uso. Para nosotros el modo mas
importante de usar un modelo es la obtencidn de valores futuros de la serie estudiada.

Para obtener esas previsiones haremos evidentemente uso del modelo ARIMA que se
ha identificado como correcto, proyectandolo hacia el futuro.

El diagrama siguiente resume las fases de la metodologia ARIMA. (Figura 4.2)
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4.6 EJEMPLO ILUSTRATIVO

Veamos como ajustar a una serie modelo ARIMA con el software Statgraphics, se
trata de una serie que almacena datos mensuales de las acciones en bolsa durante un
periodo de 8 afios (96 periodos) de una cadena de supermercados que domina el
mercado de alimentos al por menor de un area metropolitana de tamafio medio. Pero a
partir del periodo 73, la cadena de supermercados cambid de propietarios, con este
cambio, los duefios apostaron por una campafa publicitaria agresiva que anunciaba su

propia linea de producto introducida justo después, el resultado fue un crecimiento

rapido y espectacular de sus acciones en bolsa.

Los datos se almacenan en markets.xls, y estan compuestos por los seis afios

anteriores a la compra de la compaiiia y los dos afios posteriores a la misma.
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El software Statgraphics dispone del procedimiento Métodos Descriptivos de la
opcion Andlisis Series Temporales que permite realizar las tareas de identificacion de
modelos ARIMA. Asimismo Statgraphics también dispone del procedimiento de
Prediccidn, que permite estimar y realizar predicciones con series temporales a partir de
la metodologia de Box-Jenkins. Para llevar a cabo todo el proceso de modelar nuestra
serie a un modelo ARIMA, vamos a seguir los pasos explicados anteriormente:
identificacion, estimacion, validacion y prediccion.

% Identificacion

Comenzamos el proceso de identificacion del modelo con la representacion gréafica

de la serie temporal de acciones en bolsa, para percatarse de la presencia de una posible

no estacionariedad debida a la media o a la varianza (no constantes).
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Figura 4.3

La Figura 4.3 presenta el grafico de los datos de acciones en bolsa, y muestra
claramente un cambio de nivel que experimenta la serie alrededor del periodo 73 debido
a la compra de compafiia. EI comportamiento post compra sigue igual, pero entorno de
una media diferente. Entonces para ajustar la serie correctamente a un modelo ARIMA
hay que tener en cuenta solo los datos antes del impacto de la compra de la compafiia, y
después agregamos al modelo validado el efecto de cambio de nivel mediante una 0 mas
variables, a este desarrollo le llamamos analisis de intervencion, lo veremos con mas

detalles en capitulos posteriores.
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Entonces vamos a desarrollar un modelo parta la serie antes de la intervencion, para
esto definimos el periodo de estimacion seleccionado casos, basandose en el rango de
tiempo entre 1y 72.

Escoger un buen modelo ARIMA implica observar la serie y decidir si es necesario
aplicar una transformacion, logaritmica o de raiz cuadrada, para estabilizar la serie y, a
continuacion observar los gréficos de la funcion de autocorrelacion (fas) y de la

funcion de autocorrelacion parcial (fap) para determinar las ordenes de ARIMA.
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Figura 4.4

El grafico de Figura 4.4 muestra a simple vista que no presenta estacionalidad,
ademas tiene una media y varianza constantes, entonces la serie es estacionaria, por lo
que no parece necesario aplicar transformaciones a los datos.

A continuacidn se elige la opcion gréfica de las funciones de autocorrelacion, que
produce el gréfico de Figura 4.5, este grafico presenta la fas y las fap de la serie, en
la fas observamos que tiene un primer retardo muy significativo, la fap en cambio
tiene los tres primeros retardos significativos que van decayendo (decrecimiento
exponencial). Por tanto entre los modelos tentativos estaria un proceso de media movil
de orden 1, es decir un ARIMA(0,0,1).
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+» Estimacion

Una vez identificado la serie, es decir, cuando se conoce el modelo ARIMA(p,d, q)

que puede seguir, es preciso estimar los parametros. Ya que el modelo tentativo es

ARIMA(0,0,1), equivalente al MA(1).

Es un proceso que sigue la ecuacion x; = ¢ + a; — 6,a,_,, entonces los parametros

que han de estimar son: la constante c y 6, esto lo hace el programa, obteniéndose la

tabla de resultados:

Resumen del HModelo ARIMA

Prediccidn hacia atrds: si

Mimero de iteraciones: &

44

Parimetro Estimacidn Error Estd. t

MHA(1) a,67214%9 a,8890377 7.ou004 a, 8000008 < 0.05
Media 39,9878 8,8288022 1388,36 a,0800008 )
Constante 39,9878

Uarianza de ruido blanco estimada = 8,49677con 78 grados de libertad
Desviacidn tipica del ruido blanco estimado = 8,704819
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Los parametros son significativos debido a que los p — valores < 0.05. Por tanto,

el modelo queda expresado con un modelo ARIMA(0,0,1) con constante:
% Validacion

Ahora nos faltaria realizar la validacion del modelo comprobando si a; es ruido
blanco o no. Para ello, utilizamos en primer lugar el gréfico de los residuos de la Figura
4.6, que muestra un aspecto estacionario en media y varianza. En segundo lugar, la
opciodn grafica de las funciones de autocorrelacion de los residuos de la Figura 4.7
muestra que las autocorrelaciones residuales se distribuyen aleatoriamente dentro de la
franja que las encierra definida por los limites probabilisticos, lo que inicialmente indica

que hemos realizado un buen ajuste.

Residuos
ARIMA(O,0,1) con constante
1,3 F e —
0,9 - -
0,5 — |

0,1A | ﬂ W\J I .

'1,1 [ . . . | . . . | . . . I . . . ]
0 20 40 60 80

Figura 4.6
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No obstante, podemos utilizar el test de Box-Pierce que proporciona informacion
bajo la hip6tesis nula que los primeros coeficientes de la funcion de autocorrelacion
simple de los residuos son cero versus la hipétesis alternativa que son distinto de cero,
es decir:

Hy: pi =0 vs Hi:p; #0

cuya salida es lo siguiente:
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Test de Box-Pierce
Test basado en las primeras 24 autocorrelaciones
Test estadistico de muestra grande = 15,7758
P-valor = 8,864698

La autocorrelacion no son significativos, debido a que el p — valores > 0.05. Y
para acabar nos queda por comprobar la distribucion normal del ruido y su media nula.

En la grafica siguiente (Figura 4.8), vemos como los residuos se ajustan
aproximadamente a una recta diremos que siguen modelo normal, y que para el

percentil 50 el valor que nos da se aproxima a 0, con lo cual la media es nula.

Grafico de Probabilidad Normal

99,9 F | | | | | |
99 - :
95 -
80 -
50

0,1 C 1 1 1

-1,1 -0,7 -0,3 0,1 0,5 0,9

RESIDUOS

Figura 4.8

Con esto, damos por validado el modelo ARIMA(0,0,1) para la serie de los datos de
acciones en bolsa.
% Explotacién del modelo
Nuestra seria temporal sigue un modelo ARIMA(0,0,1), sin diferenciacion, ni
transformacion anteriormente, porque de entrada ya era estacionario, entonces es
equivalente a un modelo MA(1), cuya ecuacion de prediccion sera:

x¢ = 39,9878 + a, — 0,6721 a;_4
donde a, debe distribuirse como N (0, 62).
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5. MODELOS DE FUNCION DE TRANSFERENCIA

5.1 INTRODUCCION

En los modelos de funcion de transferencia, el objetivo es relacionar dos 0 mas series
temporales elaborando modelos causales de prediccion. Se considera la forma de
relacionar una serie temporal, denominada output en funcion de una u otras series
temporales, que se denominan inputs. También se considera a priori que existe una
causalidad unidireccional desde los inputs hacia el output, desechando la posibilidad de
feedback.

Estos modelos son muy utilizados en todos los campos cientificos para evaluar
respuestas dindmicas. Si las variables inputs son controlables, estos modelos permiten
simular y evaluar politicas alternativas. Si no lo son, ofrecen la posibilidad de estudiar
como ciertos “escenarios”, definidos por posibles evoluciones de la variable explicativa,
afectan a la variable respuesta.

Ademas estos modelos son muy Utiles para elaborar predicciones, aungque dependera
del intervalo que se tenga entre observaciones.

La construccion de los modelos de Funcién de Transferencia sigue las mismas etapas
que la construccion de los modelos univariantes de series temporales:

Identificacion, Estimacion, Verificacion y Prediccion.

5.2 MODELOS DE FUNCION DE TRASFERENCIA CON UN UNICO INPUT

El caso mas sencillo es el modelo de funcidn de transferencia con un sélo input, que
se puede extender sin grandes dificultades a modelos con varios inputs.

En un sistema lineal de un dnico input y Unico output, la serie output Y; y la serie
input X, se relacionan a través de un filtro lineal de la siguiente forma:

Y, = vo X + v Xio1 + v Xe 5, + -+ N = Y, =v(B)X; + N(t) (1)
donde v(B) = vy + v, B + v;B? + --- se refiere como funcioén de transferencia del filtro
de Box y Jenkins (1970), y N(t) es el ruido del sistema que es independiente de la serie
input X,. Los coeficientes de v(B) se conocen como la funcion de respuesta al impulso.
Para que el sistema (1) sea estable se debe cumplir que una variacion finita produzca

una variacion también finita en el output. Esto es debera cumplirse que
;o=0 vi=9 (2)
siendo g finito. El valor de g representa el cambio total en Y; motivado por un cambio

unitario en X, mantenido en el tiempo.
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Los propositos de la modelizacion de funcion de transferencia son identificar y
estimar la funcion de transferencia v(B) y el modelo del ruido N(t) sobre la base de la
informacion que proporcionan la serie input y la serie output.

El modelo (1) es inestimable, debido a que en él aparece un numero infinito de
parametros. Este problema se puede aliviar al expresar la funcion de transferencia como

el cociente de dos polinomios (racionales) finitos:

w(B)B
v(B) =22 (3)
donde w(B) =wy— w;B —++—wsB%, 6(B)=1—6,B—-+—86,B" y b €S un

parametro de retardo que representa el tiempo que transcurre antes de que el impulso en
la variable input produzca un efecto en la variable output. Para que el sistema sea
estable, se asume que las raices de §(B) = 0 caen dentro del circulo unidad.
Sustituyendo (3) en (1), se obtiene:

__ w(B)B?
Yy = 5(B)

X+ N, (4)

Por otro lado, el término de error no tiene por qué ser necesariamente un ruido
blanco. Se puede suponer, con caracter general, que N, sigue un proceso ARIMA,

aunque sigue independiente de la variable de input X,, es decir:

___ B
L= @Bt (5)

con 6(B)=(1—-6,B—6,B*—--—0,B9) y @(B)=(1—-0,B—@,B*—--—
@,BP) de manera que todas las raices de ambos polinomios caen dentro del circulo
unidad siendo (1 — B)% el operador diferencias consecutivas utilizado para inducir
estacionariedad y a; es un ruido blanco.

Sustituyendo (5) en (4), se obtiene:

B)Bb 6(B
1-B), =%2-(1-B)X, +50a,  (6)

A partir de (6) puede observarse que si el proceso del término de error (6) no es
estacionario y, por tanto, debe diferenciarse d veces para conseguir la estacionariedad,
este mismo orden de diferenciacion recae tanto sobre la variable dependiente u output
como sobre la variable explicativa o input.

Sin embrago, en la practica, para construir un modelo de funcién de transferencia, se
requiere que tanto la variable dependiente (output) como la variable explicativa (input)
sean estacionarias, para lo cual obviamente no tiene por qué cumplirse que ambas

variables necesiten el mismo orden de diferenciacion para lograr su estacionariedad. Por
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otra parte, una vez lograda la estacionariedad en ambas variables, el proceso N, debera
ser un ARIMA(p, q), con lo cual el modelo de funcion de transferencia se puede escribir
como:

(B)BP 6(B)
Ve = wa(B) t T 5B ag (7)

donde y, = (1 — B)4Y, y x, = (1 — B)%X,, siendo d el orden de diferenciacion de Y,
y d el orden de difernciacion de X,.

Este modelo de funcién de transferencia se representa graficamente como en la

Figura 5.1.
) Funcion de resupuesta al impulso
: /\/ ------ ‘ SISTEMA DINAMICO ---
B .k s ok i i
Input Output
Figura 5.1

Resulta inmediato que, una vez que conozcamos los valores de w(B), §(B) y b,

podremos obtener de inmediato los coeficientes de respuesta del impulso v;, igualando

los coeficientes de B/de ambos lados de la siguiente ecuacion:

5(B)v(B) = w(B) B? (8)
que también puede escribirse como:
(1—-6,B—+—6.B")(wy+v,B+v,B*>+ ) = (wg— 0B —+— wsB*)
(9)
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@ (B
Variable : LE”‘:(r
Zxplicativa | Estructura de funcién de 4(B)
Transferencia @{B),8(B).b
X
Yariahle
+> dependiente
1.1,"
8(8) '
i a
Ruido Blanco Modelo univariante del #(B) !
[Ruido ¢#(F).0(B)
a!
Figura 5.2
A partir de esta expresion, se obtiene:
v; =0 paraj <b
Vj = 61Vj_q + 60, + -+ 6,0 + Wy paraj=b>b
Vj = 61Vj_q + 605+ + 6,0 + Wiy paraj=b+1,..,b+s
V; =61V + 60+ + 605, paraj>b+s

Ademas, las r ponderaciones de respuesta al impulsSo vy, Vpys—1s «or Vpss—rt1s
sirven como valores iniciales para la ecuacion en diferencias:
5(Byv;=0 paraj<b (10)
Ademas las r ponderaciones de respuesta al impulso
Vpts) Vhrs—1, - Vhrs—r+1, SIFVEN COMO Vvalores iniciales para la ecuacién en diferencias:
De esta forma, las ponderaciones de respuesta al impulso presentan las siguientes
caracteristicas:
a) Hay b coeficientes iguales a 0 (vg, V1, ..., Vp_1).
b) Hay s —r + 1 coeficientes (vp, Vp41, ---» Vprs—r) QUE NO Siguen un patron de
comportamiento fijo.
c) Hay r coeficientes de respuesta al impulso que sirven como valores iniciales
(vb+s—r+11 Ubts—r+21 s vb+s)
d) Para j > b + s, los coeficientes de respuesta al impulso (v;) siguen el patron
autorregresivo de orden r.
Por lo tanto, si conocemos los coeficientes de respuesta al impulso (v;), podemos

determinar los valores de b, r, s como sigue:
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1. Elvalor de b se determinara teniendo en cuenta el hecho de que v; = 0
paraj <byv, #0.

2. El valor de r se determinara por el patrébn de comportamiento de los
coeficientes de respuesta al impulso de forma similar a como se identifica el
orden p de un modelo ARIMA a traveés de la funcion de autocorrelacion.

3. En cuanto al valor de s. Para un valor dado de b, si r = 0 podré identificarse
facilmente s por cuanto se cumplira v; = 0paraj >b+s. Si r# 0 el
valor de s se encontrara observando cuando comienza a decaer el patron de la
funcién de respuesta al impulso.

ALGUNAS FUNCIONES DE RESPUESTA AL IMPULSO TIPICAS
En la préctica, los valores de r y s raramente exceden de 2. Los casos mas habituales

que suelen encontrarse en variables econémicos son:
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(b,r, s) Funecién de Transferencia Ponderaciones de respuesta al impulso

r=20

(3,0,0) v(B)xy = wors_3

I;U _.)l t'IIB_].!'; = l:_’u.,io —wi B — U,igﬁz_].l';_g

r=1

(3.0,1) v(B)zy = (wo — w1B)Te_s J——
1y
- | |

|; lUI -:'{Ji_)’::'.!'; = “—_"T;.'_Jl?).!';_g NS A B 2 Bt A
(3,1,0) o(B)r, = G505 v, I.Illlllllln-
(3,1,2)  v(B)a, = LemBmeeB), “Illllllllll
r=2
|; _.)Ul t":i_.li_f:l..!': = “__ﬂ._lgq_ﬂ.z—B;T..!':_g st
ey & \ f 3 g —wt B L
'; 2, l’_l c".\.UJI.J': = %.4}_3 N
fer 6 e “ o —t B —wa B2 L';
(3,2, _.)’_l i'[\_}i_)i,l.!'; = M—_dzzﬁg]).!';_g
Figura 5.3

5.3 MODELOS DE FUNCIONES DE TRANSFERENCIA CON MULTIPLES INPUTS

La formulacién puede facilmente ser extendida para varios inputs, por ejemplo, con
dos inputs (X; ¢ Y X, ) tendriamos que:
Vi = v1(B)Xyt + v2(B) Xy = M et sz t
' ' 6, (B) ~ 5,(B) ~
donde:

_ w;(B)B"

v;(B) = v + vy B+ v;,B* + - = 5.8) i=1,2

b;= tiempo muerto para el input X;, i =1,2

w; = wig— Wi B——w B =12
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61’ = 1 —_ 5i,1B — e — 5i’riBri l = 1,2
Y extendiendo esta formulacién para M inputs, i = 1,2, ..., M, el resultado en forma

compacta se escribiria:

ZUL(B)XM ngtz;};? l Xit

5.4 IDENTIFICACION DE LA FUNCION DE TRANSFERENCIA

¢ La funcion de covarianza y correlacion cruzada
La funcidn de correlacién cruzada es una medida muy util de la fuerza y la direccion
de la relacion entre dos variables aleatorios. Dados dos procesos estocasticos x; e
yepara t = 0,+1,+2,... con medias u,y u,, decimos que x; € y, son conjuntamente
estacionarios si X; e Y, son ambos procesos univariantes estacionarios y la covarianza
cruzada entre x; e y, es una funcion de la diferencia temporal.

La covarianza cruzada se define:

)/yx(j) = E[(yt - .uy)(xt—j - .ux)] j=0,+1,%2,..

Vey(D) = E[Ger =) (yeej — )] = 0,41, 42, ..

Dando valores a j se obtiene la funcion de covarianza cruzadas.

La funcion de covarianza cruzada presenta las siguientes caracteristicas:

Las covarianzas cruzadas no necesitan ser simétricas alrededor de 0

¢ Vyx(i) * yyx(_j)
* Vyx () = Vay (=)

Se deben usar series estacionarias ya que las covarianzas cruzadas sélo podran
interpretarse cuando se efectlien sobre series estacionarias.

Dado que suponemos que la variable x puede influir en y pero que la inversa no
puede darse, es decir, existe casualidad unidireccional de x hacia y, pero no existe
feedback, estamos suponiendo de partida que solamente nos interesaran valores no
negativos de j en v, (j).

La funcion de correlacion cruzada se define estandarizando la funcién de covarianza
cruzada, es decir:

Yyx ()

0y 0y

Pyx U) =

54



PROYECTO FIN DE CARRERA

siendo o, ¥ o, las desviacion tipica de las variables y y x respectivamente.

X/

« La relacion entre la funcion de correlacion cruzada y la funcion de
transferencia
Dado el modelo de funcion de transferencia:
Ve = VoXt + V1 Xp_1 + VpXp_p + -+ Ny
donde se supone que y; Yy x; son estacionarias y que u, = u, = 0.

Entonces:

. O- . .
pyx(]) = G_x [vopxx(]) + Ulpxx(] -1+ +Uj + Uj+1pxx(1)]
y

A partir de esta expresion se observa que la relacion entre la funcion de correlacién
cruzada p,,(j) y la funcion de respuesta al impulso aparece claramente contaminada
por la estructura de autocorrelacion de la serie input x;.

Sin embargo, si la serie de input fuese un ruido blanco, todas las autocorrelaciones de
x, serian nulas y la expresiébn anterior se simplificaria considerablemente,

obteniéndose:

. Oy
pyx(]) = O__y Uj

de manera que
O-x .
Vi =— pyx(f)
j yx
Oy
Asi, si a; es un ruido blanco, la funcion de respuesta al impulso v; es directamente

proporcional a la funcion de correlacion cruzada p,,, (j).

«+ El preblanqueo
Para ello, si escribimos el modelo de funcidn de transferencia como:
ye = v(B)x; + N;
y suponemos que x; viene generada por un suceso ARMA del tipo:
¢x(B) = 0x(B)a;
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donde ¢, (B) y 6,(B) son los polinomios autorregresivo y de media movil del proceso
ARMA para la serie input que cumplen las condiciones de estacionariedad e

invertibilidad usuales y a; es un proceso de ruido blanco. Asi, si escribimos a;:

L _ 0B
£ 60.(B)

que se denomina serie input preblanqueda. Aplicando la misma transformacion de

Xt

preblanqueo a la seria output, obtenemos:

g, = ¢x(B)y
C6B)"
Si denominamos &; = ‘Z"T(;)Nt, tendriamos:

B: =v(B)a; + &
ecuacion a partir de la cual se obtiene facilmente

9B

v = —
] Oy

p,Ba (])

Ya que a; es un proceso de ruido blanco. Asi pues, si conociésemos los elementos
poblacionales pg,(j), 05y 0., oObtendriamos los valores de v; y, de acuerdo con las
caracteristicas de los coeficientes de la funcion de respuesta al impulso, podriamos
identificar el modelo de transferencia pertinente. En la préactica, al no conocer los
valores poblacionales de pg,(j), 0y 0,, tendremos que estimar estos coeficientes a
partir de datos muestrales.

¢ ldentificacion de la funcion de respuesta al impulso

Consideramos el modelo de funcién de transferencia con un solo input

w(B) .
yt = U(B)xt_b + Nt = mB Xt + Nt
con N; = %at. La identificacion de la funcién de respuesta al impulso v(B) se

realizara siguiendo las siguientes etapas:
» Etapa 1: Considerando que y; y x; son estacionarias, preblanquear el input
de acuerdo con su representacion ARMA

_ (B
E et

¢x(B) = 0, (B)a; —>
donde a; es un ruido blanco con media cero y varianza o2.
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Etapa 2: Filtrar la serie del output utilizando el mismo filtro que preblanque6

el input, obteniendo:

_ $x(B)
Bt —m}’t

Etapa 3: Calcular la funcion de correlacion cruzada muestreal entre 5.y a;
para estimar v; de acuerdo con la expresion:
9 = 5 Pa)

Para analizar qué coeficientes de la funcidon de respuesta al impulso son
significativos, se puede utilizar el contraste de significacion de las
correlaciones cruzadas.

Etapa 4: Identificar r (orden del polinomio §(B)) y s (orden del polinomio
w(B)) de acuerdo a las reglas descritas anteriormente. Una vez que se
escogen b, r y s, se pueden encontrar estimaciones preliminares de los
coeficientes de §(B) y w(B) a partir de sus relaciones con v;. Asi, se obtiene

una estimacion preliminar de la funcién de transferencia:

Las etapas descritas se realizan suponiendo:

se procede a identificar v(B) considerando que no hay error, esto es N, = 0.

Se parte de que las series y; y x; son estacionarias.

Una vez identificada la funcion de transferencia, se puede calcular la serie del ruido

estimado:

N. =y, —9(B)x; =y, ———=B"x,

identificandose el proceso ARMA generador de los residuos mediante sus funciones de

autocorrelacion fas 'y fap. Se obtiene asi:

¢(BIN, = 6(B)a,

conjugando ambos identificaciones, se llega al modelo de funcidn de transferencia:

o), )
yt_é‘(B) Xt (D(B)at
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En la construccion del modelo, se asume que todas las variables y;, x; y n; son
estacionarios. Asi, para series no estacionarios se tienen que llevar a cabo
transformaciones para la estabilizacion de la varianza y diferenciacion de las series para

conseguir primero la estacionariedad.

5.5 VERIFICACION DE UN MODELO DE FUNCION DE TRANSFERENCIA

Después de que el modelo haya sido identificado y sus parametros estimados, antes
de aceptarlo conviene efectuar contrastes diagndsticos para comprobar su validez antes
de utilizarlo en predicciones. Clasificaremos los contrastes que pueden aplicarse en:

sobre los parametros estimados, y sobre los residuos.

¢+ Contrastes sobre los pardmetros
Debe comprobarse si las raices de los polinomios autorregresivos cumplen las
condiciones de estacionariedad, y que el modelo sea estable mediante las raices del
polinomio §(B) = (1 — p;B) ...(1 — p,B"), es decir |p;| < 1.
Comprobamos también que las estimaciones de sus parametros sean significativas de

forma similar a los de los modelos ARIMA (p — value < 0.05).

% Contraste sobre los residuos
Consisten, como siempre, en comprobar si los residuos son una secuencia de
variables aleatorias normales con varianza e independientes. Esto supone realizar
contrastes para confirmas:
1. Normalidad.
2. Que su media es cero.
3. Que estan incorrelados entre si.

Estos contrastes son analogos al caso univariante.
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6. CASO DE ESTUDIO

En este capitulo se presentan las predicciones obtenidas para el consumo de gas
natural al aplicar la metodologia ARIMA y la metodologia de Funcién de Transferencia
(Regresion Dindmica).

Para este estudio, tenemos datos mensuales del consumo de gas natural, en total, son
168 observaciones. Para la construccion del modelo de Funcion de Transferencia, se
analizan las posibles relaciones existentes entre la serie de consumo “C,” y otras
variables: climatoldgicas y econdmicas. Parece ldgico pensar que una mayor subida del
precio del gas natural, puede limitar su consumo. Por eso, incluimos para este estudio
series temporales adicionales como son: la temperatura “T,” y el precio “P,”.

Cabe apuntar, que el proceso de modelado se va a hacer sobre las 156 primeras
observaciones, para hacer predicciones de las 12 ultimas muestras, para ver si el
modelo estimado se acerca al modelo real.

En primer lugar se determina cual es el modelo ARIMA subyacente asi como los
resultados graficos numéricos que describen los resultados obtenidos con dicho modelo.

En segundo lugar se determina el modelo de Funcion de Transferencia obtenido
teniendo en cuenta solo la variable explicativa temperatura, y después incluyendo la
variable precio, mostrando los resultados en ambos casos.

Por ultimo, se realiza una comparacion de los resultados obtenidos con cada uno de
los modelos estudiados.

Para medir la bondad del ajuste, hay varias medidas utilizadas en el modelado de las
series temporales, entre ellas elegimos el RMSE como criterio de medida de precision:
Root Mean Squared Error (Raiz cuadrada del error cuadratico medio), es una medida de
cuanto se desvia la serie dependiente (serie a modelar) del nivel pronosticado por el
modelo, expresado en las mismas unidades que la serie dependiente.

Xt (Ve — ¥)?
m

RMSE =

Entre varios modelos alternativos, seleccionamos aquel de menor RMSE. Cabe
sefialar que el RMSE no solo sirve para comparar diferentes modelos de ajuste que ya
estan validados, sino, también para comparar y valorar diferentes configuraciones del

mismo modelo durante la fase de identificacion.
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Empezamos nuestro estudio con el modelo ARIMA, para obtener predicciones

fiables, hay que ajustar la serie C; al que méas se aproxime. Los
identificacion del modelo ARIMA son:

1. Formulacion del modelo
2. ldentificacion de términos
3. Estimacion de pardmetros
4. Validacion del modelo
5. Prediccion
Cada

pasos seguidos para la

uno de estos pasos se ha explicado con detalle en el capitulo 4. Para la

elaboracion de cada uno de estos pasos se ha utilizado el software comercial SPSS.

*
L X4

Formulacién del modelo

El SPSS dispone del procedimiento ARIMA que permite trabajar y realizar

predicciones con series temporales a partir de la metodologia de Box-Jenkins. Para

llevar a cabo las tareas de identificacion se utilizan las opciones de graficos de series

temporales. Para comenzar la fase de identificacion realizamos una representacion

gréfica de la serie consumo C, con el objeto de comprobar su estacionariedad.

60000 ,00—
2 40000,00—
b= .
=
w
=
=4
(&)

20000,00—

0,00

Figura 6.1

991

La Figura 6.1 muestra la serie C; en funcion del tiempo y se ve claramente que la

serie no presenta sintomas de estacionariedad en ninguno de los tres aspectos: varianza,

media y estacionalidad.
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Para observar mejor la estacionalidad, representamos el periodograma por frecuencia
de le serie. Segun se indica en la Figura 6.2, cuyo segundo pico corresponde a la

frecuencia 0,0836, es decir 12 meses.

Periodograma de Consumo por frecuencia

D367 0647 3325203
2,0E10-]
1,0E10-]
[
£
e
B
=
[=]
=
(=]
=
a
o
T T T T T T
0.0 0.1 032 0.3 0.4 05

Frecuencia

Figura 6.2
La estacionalidad, asi como la estacionariedad también pueden detectarse a través de
las funciones de autocorrelacion estimadas fas y fap (ACF y ACF parcial

respectivamente).

Consumo Consumo
[ Coeficiente
107 1,07 — Limite de confianza superior
— = Limite de confianza inferior
05 Mrrrr 05
% o
o
5 8 ot el - il e
< 0 :. 1) HD L= | 8 ) O
3]
4
059 05
1,01 40
T T CE LT T IRV P ETE N T I EA T A0 | B I O O e Y P R D A P I PR R N P |
12345678 9101112131415161718192021 222324 12345678 09101112131415161718192021 222324
Nam. de retardos Nam. de retardos
Figura 6.3

Se observa que las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion parcial estimados
de la Figura 6.3 también validan el periodo estacional de la serie. Ademas, para una
cantidad grande de retardos la ACF se configura en forma de abanico que completa su
ciclo girando sobre el eje de abscisas para una cantidad de retardos igual al periodo
estacional. Por otro lado, la ACF parcial presenta estructura de coeficientes

61



PROYECTO FIN DE CARRERA

significativos para retardos periédicos. La ACF y la ACF parcial deben considerarse a la
vez, pues a veces intercambian sus papeles en el comportamiento estacional. Asimismo,
los coeficientes de la ACF no decaen rapidamente, lo que indica falta de estacionariedad
en media.

Este resultado nos lleva a tomar logaritmos y diferenciar la parte regular V de la serie
original con el objetivo de atenuar la falta de estacionariedad en varianza y media. Y
para la estacionalidad diferenciamos su parte estacional V,,. Lo que da como resultado
la Figura 6.4 donde se observa finalmente que la serie transformada es estacionaria por
no tener tendencia y una varianza mas o menos constante a lo largo del intervalo de

tiempo, excepto en algunos valores atipicos presentes.

o1 I l

0,07

Consumo

A P P P P P D P R PP Py e E R R R
Tiempo
Transformaciones: log natural, diferencia(l). diferencia estacional(l, periodo 12)
Figura 6.4

+ ldentificacion del modelo

Una vez conseguida la estacionariedad de la serie, ahora resta por identificar el orden
de la parte autorregresiva AR y la parte de medias mdviles MA. Para realizar esta tarea
utilizaremos la ACF y la ACF parcial para las que se obtuvieron la estacionariedad
mediante la transformacion de logaritmo natural, el operador diferencial regular y
estacional. La Figura 6.5 presenta el correlograma simple y parcial de la serie
VV,, log C;. Comenzando con la parte regular, el hecho de que aparezca un coeficiente
significativo en la fas y un decrecimiento exponencial en los primeros coeficientes de
la fap sugiere un proceso MA(1) para la parte regular. Con la relacion a la
estacionalidad, existen retardos significativos en 12 y 24 de igual amplitud en la fap, en

cambio en la fas so6lo sale uno en el retardo 12. La hipdtesis mas simple es una

62



PROYECTO FIN DE CARRERA

AR(2),,. Como conclusion de este andlisis, todo indica que la serie se ajusta a primera
vista a un modelo de tipo ARIMA(0,1,1)(2,1,0)15,

Ya tenemos identificado completamente la serie inicial como un modelo
ARIMA (0,1,1)(2,1,0),,. Es decir, ya hemos realizado el trabajo mas importante en la
modelizacion de una serie temporal mediante la metodologia de Box-Jenkins. Ahora
falta averiguar si hemos acertado en la identificacién del modelo mediante las fases de

estimacion y validacion.

Consumo Consumo

[ Coeficiente
1,01 1,01 — Limite de confianza superior
= Limite de confianza inferior

e | TH A AT i e a
<[U||UUU UUU‘-’U

T .
% W " "y

=

ACF parcial
o
=
—
=

3 /2R MO R P W A A N A 3 e 9 g £ £ ) | G N6 P MY A1 RO W L2 D) O T 1 9 BT O 50 D P 0 Y G ¢
23456789101112131415161718192021222324 12345678 9101112131415161718192021222324

Nam. de retardos Num. de retardos
Figura 6.5
% Estimacion y validacion del modelo

Una vez identificado un modelo para la serie temporal, SPSS dispone del
procedimiento ARIMA para realizar su estimacion y validacion asi como para obtener
predicciones con la serie.

Este procedimiento estima los parametros del modelo ARIMA identificado
anteriormente. Para ejecutar el procedimiento, hay que introducir los parametros
p,d Yy q de la parte regular, y los parametros P,D y Q de la parte estacional del modelo
identificado. En este caso, al ser el modelo ARIMA (0,1,1)(2,1,0),,, los pardmetros
tendrén estos valores:

La parte regular: p=0d=1q=1

La parte estacional: P=2,D=10=0

También hay que marcar la opcion Natural log porque a la serie original le habiamos

aplicado la transformacion del logaritmo natural para conseguir la estacionariedad.
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La primera estimacion de los pardmetros la hacemos incluyendo la estimacion del
término constante, y si sale que no es significativo en el resultado, volvemos a lanzar la

estimacion sin incluir el término constante. (Ver Figura 6.6)

E Time Series Modeler: ARIMA Criteria . ; &J

Model | Outliers |

~ARIMA Orders
Structure:
Monseazanal /-L Seasonal h
Autoregressive (Pl 0] 2
Difference () 1 1
hoving Average (o) 1 u]
p,d,q
o P,D,Q

Current periodicity; 12
-Dependent Variable Transformation
) bone
() Sguare root

(%) Matural log

Include constart in mode!

Cortinue |” Cancel || Helg

Figura 6.6

Al pulsar Continue se obtiene el ajuste a un modelo de Box-Jenkins
ARIMA (0,1,1)(2,1,0)45.

Parametros del modelo ARIMA

Estimaridn ET t Sig
Consumo-Model_1  Consuma  Lognatural  Constante - 102 o -2,160 032
Difarencia i
A Retardo 1 e | o | seee|l  ooo || €005
AR estacional  Retardo ! - 99 088 | -7.905 oon
Retardo 2 3B 087 | -3617 oo
i Diferenciacion estacional 1

Figura 6.7
Se observa en la Figura 6.7 que todos los parametros son muy significativos (p —
value préacticamente nulos para todos los pardmetros), si acaso nos hubiera salido un
parametro no significativo, hubiera sido que el modelo identificado no es el mas

adecuado, y habria que volver a identificar la serie con orto modelo.
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Ahora pasamos a la fase de validacion. Para asegurar la validez e idoneidad del
modelo y la efectividad de las predicciones, los residuos estimados se deben comportar
como un ruido blanco.

Para contrastar la incorrelacion de los residuos presentamos la fas y la fap de los

mismos estimados con el modelo diagnosticado.

FAS residual FAP residual
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Residual
Figura 6.8

La Figura 6.8 presenta el grafico de las funciones de autocorrelacion de los
residuos de la serie, se observa que hay algunos valores superan el intervalo de
confianza. El estadistico de Ljung-Box Q(18)es de 15,232 cuyo p — value e€s
de 0,435 > 0,05. Con este contraste no encontramos ninguna evidencia de dependencia
serial en los residuos, y podemos confirmar que los residuos son incorrelados.

Entonces el modelo quedara validado. EI modelo obtenido es:
(1 + 0,699B'2 + 0,316B**)VV,,logC, = —0,02 + (1 — 0,446 B) a,
RMSE = 1159,030
La Figura 6.9 representa el consumo predicho para el Gltimo afio (12 predicciones
mensuales) junto con el consumo real para dicho afio, se ve que se ajustan bastante bien

las predicciones a la serie de consumo original.
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Figura 6.9

6.2 FUNCION DE TRANSFERENCIA-INPUT TEMPERATURA
Para la elaboracion del modelo de funcion de transferencia (Regresion Dindmica) y
la obtencidn de las predicciones se ha utilizado el mismo software SPSS.
Para el desarrollo del modelo de regresion dinamica se ha utilizado la temperatura
como serie explicativa, ya que ayuda a explicar el comportamiento del consumo del gas

natural, con el objetivo de mejorar los resultados obtenidos con el ajuste ARIMA.

¢+ Formulacién del modelo
En primer lugar, presentamos la serie Temperatura T; en funcién del tiempo para

comprobar la correlacién de la temperatura hacia el consumo.
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Figura 6.10

Se ve claramente en la Figura 6.10 que los picos del consumo del gas natural
coinciden con las temperaturas mas bajas del afio.

La serie dependiente C; se ha transformado a VV,,logC; para conseguir la
estacionariedad, entonces la misma transformacion la aplicamos a la serie T; para dar
lugar a la serie VV,,logT;, aunque se aprecia perfectamente en la grafica que para
conseguir la estacionariedad de la serie T, basta con aplicarle la diferencia
estacional V.

% Identificacion del modelo univariante

A partir de las funciones de autocorrelacion simple y parcial de esta variable
estacionaria y siguiendo el mismo proceso del apartado anterior, se identifica para la
serie T, un proceso ARIMA(1,1,1)(0,1,1)4,.

El modelo estimado para la variable que consideramos input T; fue el siguiente:
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(1—0,997B)(1 — 0,929B12)
(1—-0,202B) H

RMSE = 1,103

Vvlzloth =

Esto sera el modelo que se utilizara para realizar el preblanqueo del output para

luego calcular la funcion de transferencia.

¢ Preblanqueo del input
Después de estimar los parametros del modelo de ajuste para la variable explicativa
T;, toca preblanquear el input de acuerdo con su representacion ARIMA:

_ ¢x(B)D,(BY)

(px(B)(Dx(BS)Vvlleth = Bx(B)OX(BS)at : ™ 9,(B)0,(BS) "t

Los residuos del modelo «; se pueden obtener pasando la serie V,,T; por un filtro

definido por los parametros del mol modelo, este apartado lo hacemos con MATLAB.

Filtro
$x(B)P(BS)
VVizlogT: 0.(B)0,(BS) >
Px(B)Px(BS) _ (1-0,202B)

con 0,(B)0,(BS) ~ (1—0,997B)(1-0,929B12)

Aplicando el comando filter en MATLAB pasar la serie T; estacionaria por el filtro
definido por los parametros del modelo ARIMA, conseguimos la serie de residuos a;.
< Preblanqueo del output
El siguiente paso es el preblanqueo del output C, mediante el mismo modelo que el
obtenido para el input ARIMA(1,1,1)(0,1,1),,, Y Se obtiene de este modo la serie de
residuos [, pero en este caso recordamos que la serie VVy,logC; es la serie

estacionaria de C; después de la transformacion.

Filtro

b (B)D,(BS)
6(B)©x(BS)

VVi,logly —  » — B

¢+ Célculo de la Funcion de Correlacion Cruzada (CCF) entre a; y B,
La correlacion cruzada entre a; y [B; juega un papel importante a la hora de

identificar la funcion de transferencia entre el input y el output. Las funciones de
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transferencia que relacionan el consumo C; con la temperatura T;, y S; con a; son
iguales. Calculamos la correlacion cruzada entre a; y S; en funcién del retardo k.

Al representar la CCF de B, con a, (Figura 6.11) nosotros s6lo vamos a considerar
que pgq(k) =0 para k < 0 ya que sélo estamos interesados en conocer la relacion
lineal de T; hacia C;. Por ello sélo tendremos en cuenta la parte positiva (retardos

positivos) de la CCF.

Cf_TconTf
[] Coeficiente
1,0 — Limite de confianza superior
= Limite de confianza inferior
0,5
S
0,0
S °7 T [ [ o00o
0,5
-1,0

oy B 2 DT MG S R i R
Num. de retardos
Figura 6.11
¢ ldentificacion de la funcion de transferencia

La identificacion del modelo de funcion de transferencia consiste en obtener los
ordenes r y s de los polinomios del denominador y del numerador respectivamente, asi
como el retardo inicial b. Los 6rdenes s y r de los polinomios 6(B) y w(B) se pueden
determinar por la forma de la funcion de correlaciéon cruzada entre ay 8 a partir del
retardo b. En la grafica de CCF de la Figura 6.12 sale un patron de comportamiento
fijo desde el retardo 0, es decir, un decrecimiento exponencial desde el retardo 0, por lo
tanto, podemos determinar los valores de b,ry s segun la tabla de la Figura 5.3 del
capitulo 5.
b=0,r=1,s=0

Luego el modelo de la funcion de transferencia sera del tipo:
Wo

—T,
1_613 t
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+ Estimacion del modelo de funcién de transferencia
El siguiente paso sera calcular los parametros w, y &; de funcion de transferencia

después de haber identificado los 6rdenes de los polinomios. En SPSS introducimos los

valores de b, ry s:

Time Series Modeler: ARIMA Criteria E
Model | |Transfer Function | | Outliers
Independent Yariables Transfer Function Orders
& Temperatura Structure:
Nonseasonal 3 [ Seasonal
s =0 a

L i

1 1

Current periodicity: 12
b > Delay: D

Dependent Variable Transformation

(_) None
() Square root

® Natural log

Continue “ Cancel H Help

Figura 6.12

Al pulsar Continue nos sale la tabla de resultados siguiente:

Parametros del modelo ARIMA

Estimacion ET t Sig.
Consumo-Model_1 Consumo Log natural  Diferencia . 1
Diferenciacion estacional 1
Temperatura  Lognatural  Mumerador Retardo 0 -.388 044 -g,880 Ralili}
Diferencia 1
Denaminador  Retardo 1 446 12 3,870 .onn
53 Diferenciacidn estacional 1

Con este proceso quedan determinados wgy Yy 6;: wg = —0,388y §, = 0,446
Entonces el modelo de funcion de transferencia tentativo (por falta de validacion)
seré:
0,388
(1-0,446B)

Siendo N; un ruido que no necesariamente blanco y por tanto que podemos

VVlzlogCt = Vvlleth + Nt

modelizar mediante una estructura ARMA.
Analizamos la estructura de autocorrelacion presente en los residuos N, mediante la

fas y la fap (Figura 6.13), parece ser que el ruido N, sigue un modelo

ARIMA(0,1,1)(0,1,1),,.
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FAS residual FAP residual
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Efectivamente, después de ver la tabla de resultados, resulta que todos los parametros

tienen un nivel de significacion muy buena (p_value < 0,05) incluso la constante. Al

volver lanzar la estimacion de los parametros teniendo en cuenta el modelo ARIMA del

ruido N;, los parametros de funcién de transferencia cambian de valor pero de forma

muy ligera.

Parametros del modelo ARIMA

Estimacidn

ET

Sig.

Consumo-mModel_1 consumo Log natural  Constante
Diferencia
[E Retardo 1
Diferenciacidn estacional
MA, estacional  Retardo 1

Temperatura  Log nhatural  Numerador Retardo 0
a Diferencia
Denominador Retardo 1
10 Diferenciacidn estacional

-nnz
1
480
1
BO0
- 360
1
358
1

00

078

082
037

083

-2,871

£,134

7,301

-8,810

3,854

,a0s

,aon

000
000

000

El modelo finalmente estimado sera:

)

(1— 0,358B)
RMSE = 861,951

VV,,logC, = —0,002 —

+ Validacion y previsiones

VV,,logT, + (1 — 0,480B)(1 — 0,6B')a,

Al ver el correlograma de las funciones de correlacion de los residuos representado

en la Figura 6.14 y quitando un pico que sale en el retardo 11 debido a valores atipicos,

todos los coeficientes estan dentro del intervalo de confianza y por tanto se puede dar

por valido el modelo de funcion de transferencia.
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FAS residual FAP residual
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Antes de realizar una prevision para el consumo de las 12 dltimas muestras y
compararlas con sus valores reales, cabe recordar que hay una relacion dinamica entre el
consumo Yy la temperatura, entonces primero hay que sacar previsiones de temperatura
para las mismas muestras siguiendo el modelo identificado en el preblanqueo del input
(Figura 6.15). Y después calcular las predicciones del consumo mediante la funcion de

transferencia utilizando esos valores predichos de temperatura.

—— Observado
30 === Prevision
b 25+ >
£ 2
=1 (1]
pd o
20 c
-
L
=
a
154 o
I_\

Figura 6.15

Finalmente ya tenemos previsiones del consumo de los ultimos 12 meses comparadas

con los datos reales, se ve que se ajusta bastante al modelo real.
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6.3 FUNCION DE TRANSFERENCIA-INPUTS: TEMPERATURA Y PRECIO

En el apartado anterior vimos como formular la funcién de transferencia en funcion
de la variable explicativa; la temperatura. En este apartado, la idea seria, manteniendo la
mismo estructura de la relacion dindmica respecto a la temperatura (b,s,r) = (0,1,0)
introducir otra variable independiente, es decir, siguiendo los mismos pasos del
apartado anterior buscaremos mediante el método de preblanqueo identificar los
parametros (b, s, 1).

1000

800

600

Precio

4004

200+

IR I LT TSI I T LTI ST v adddd A I LT T UTUTUTY
=0 = 0O =0 20 =20 S0 20202000 = =2NNDWWes B0
B R - - B e =)

Tiempo

Figura 6.16

Al observar la representacion grafica de la serie precio P, (la Figura 6.16), se ve
claramente que no hay una relacion directa entre el precio y el consumo que pueda

explicar el comportamiento a lo largo del tiempo del consumo de gas natural, en
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cambio, en el caso de la temperatura si que habia una cierta semejanza, de tal manera
que los picos del consumo coincidia con las temperaturas mas bajas.

Como conclusién, evaluar respuestas dindmicas introduciendo una variable input
controlable como es el caso del precio permite simular y evaluar politicas alternativas,
es decir, tener un cierto control sobre la variable dependiente u output, en este caso es el
consumo. Por ejemplo, en el caso de prever mucha demanda, que no se puede satisfacer,
como alternativa estratégica seria subir el precio para atenuar esa demanda prevista y
ajustarla a la planificada.

Primero, identificamos el modelo ARIMA que se ajusta a la serie P;. A partir de las
funciones de autocorrelacion simple y parcial, podemos afirmar que la serie P, sigue un
proceso ARIMA(0,1,0)(2,1,0),.

El modelo estimado para la variable que consideramos input P, fue el siguiente:

1
(1+ 0,664B12 + 0,321B2%)

Una vez tenemos estimados los parametros del modelo ARIMA de la serie precio P;,

VVlzlogPt =

toca preblanquear el input y el output por un filtro definido por la funcién:

1
(1+0,664B12+0,321B2%%)

para conseguir B, y a;.

Vamos a representar la correlacion cruzada entre B, y a, que juega un papel
importante la hora de identificar la funcién de transferencia entre el input y el output.

Los ordenes s y r de los polinomios §(B) y w(B) se pueden determinar por la forma
de la funcion de correlacién cruzada entre S, y a,a partir del retardo inicial b.

Viendo la Figura 6.17 queda claro que el retardo b = 2, ya que sélo hay un pico
significativo en el retardo 2, y los demas no son significativos, estan dentro del intervalo
de confianza. Por lo tanto, nuestro caso podria corresponder a un modelo con b =

2,r = 0ys =0.Luego el modelo de la funcién de transferencia sera del tipo: w, P;_,.
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Figura 6.17
El paso siguiente seria rellenar la tabla siguiente de los pardmetros (b, s,r) de la

variable input P;.

Time Series Modeler: ARIMA Criteria ——. ‘ @

Model | Transfer Function | Outers |

Independert Variables rTransfer Function Orders

f Temperatura Structure:

If Precio l N | Seasonal
Numerator 0 0
Denominator 0 0
Difference 1 1

Current periodicity: 12
Delay: |2

-Dependent Variable Transformation

() None
() Square root

(3) Natural log

[ Cortinue “ Cancel H Help ‘

Figura 6.18

Los parametros (b,r,s) de la variable input Temperatura T; los mantenemos del

apartado anterior. Al pulsar Continue conseguimos los siguientes resultados:
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Parametros del modelo ARIMA

Estimacion ET 1 Sig
Consumao-dModel_1 Consumo Log natural  Constante -.0oz2 .ono -3,264 .on1
Diferencia 1
MA Retardn 1 A3 078 6,831 ao0
Diferanciacidn estacional 1
MA, estacional Retarda 1 503 083 7168 Joog
Temperatura  Lognatural  Mumerador Retardo 0 -365 036 -10,026 .0oo
8 Diferencia 1
Denominadar Retardo 1 (368 090 4113 Rulili]
10 Diferenciacion estacional 1
Frecio Log natural 10 Retarda 2
Mumerador Retardo 0 - 068 028 -2,404 018
12 Diferencia 1
Diferenciacidn estacional 8

Son resultados satisfactorios, ya que todos los valores son significativos (p —
value < 0.05).

Analizando la estructura de autocorrelacion presente en los residuos mediante la fas
y la fap como es habitual en la fase de la validacion del modelo (Figura 6.19), vemos
que efectivamente los coeficiente de autocorrelacion presentan una estructura de ruido
blanco, salvo el pico que sale en el retardo 11, debido a valores atipicos, pero mas

adelante explicaremos como podemos corregir este anomalia.

FAS residual FAP residual
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Figura 6.19

Finalmente, el modelo de la funcién de transferencia con dos inputs queda definido
asi:
0,365

VV,,l0gC, = —0,002 — — 22>
120095t (1—-0,368B)

VV1,logT; — 0,068VVy,logP,_, + (1 — 0,531B)(1 — 0,593B%)a,
RMSE = 855,575
Con esta ecuacion ya podemos calcular las predicciones para las Gltimas 12 muestras,
0 sea, datos mensuales del consumo para el Gltimo afio, pero en este caso no hace falta

calcular primero las predicciones del precio como hicimos con las de temperatura, al ser
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una variable controlable y entre en lo planificado para el préximo curso, a pesar de

modelizar la serie P, con un modelo ARIMA.

60.000-

40.000-

Number

20.000+
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Figura 6.20
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7. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

En este capitulo se presenta un resumen del trabajo realizado, las conclusiones méas

relevantes obtenidas, asi como las lineas de trabajo futuras que se derivan del mismo.
7.1 Resumen

En este proyecto fin de carrera se han estudiado tres metodologias para la prediccion
mensual del consumo del gas natural. Las tres se engloban dentro de las técnicas de
prediccion basadas en series temporales. Estas metodologias son: el modelo ARIMA, el
modelo de Regresion Dinamica con un input y el modelo de Regresion Dinamica con
dos inputs.

En los capitulos 3, 4 y 5 se ha descrito una base tedrica de los modelos presentados,
el modelo ARIMA y el modelo de Regresion Dinamica. Se ha realizado una descripcion
matematica de cada uno de los modelos y a continuacion se ha realizado el estudio del

caso utilizando los tres modelos.
7.2 Conclusion

Para comparar los resultados de los tres modelos, se comparan a continuacién las
predicciones obtenidas al aplicar cada modelo junto con los valores reales del consumo
mensual del gas natural durante todo el periodo de estudio.

A simple vista de la Figura 7.1 se observa que con el modelo ARIMA se obtienen
predicciones menos precisas, sobre todo en el periodo de tiempo dedicado para estimar
el modelo (las primeras 156 muestras). Esa comparacion resulta mas dificil entre los dos
modelos de Regresion Dinamica, por eso recurrimos al criterio de medida de precision
RMSE.

El RMSE facilitado por el software SPSS esta calculado sobre el periodo de ajuste,
es decir, es el error cuadratico medio entre el valor pronosticado y el valor real hasta la
muestra 156. Seria util también calcular el RMSE durante el periodo de prediccion (las
ultimas 12 muestras) para comparar los tres modelos. En la siguiente tabla resumimos el

RMSE calculado para cada modelo.

RMSE Modelo ARIMA | Modelo FT con uninput | Modelo FT con dos
inputs
RMSE 1159,030 861,951 855,575
Periodo ajuste
RMSE 3054,405 2280,352 2168,628
Periodo prediccion
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Mobeto ARIMA —— QObservado
— Ajuste
600004 e Prevision
40.0004
20.0004
FUNCION DE TRANSFERENCIA-INPUT TEMPERATURA —RRS
— Ajuste
60.000 w— Prevision
40.000
20.000
FUNCION DE TRANSFERENCIA-INPUTS: TEMPERATURA Y PRECIO | —— Observado
~— Ajuste
60.000- — Previsién
40.000
20.000
G_l_l.l.l_l.l_l_l..l.l_l_l..lJ..l.lJ.

| [ |
(7:;' eriodo de ajuate ﬂs eriodo de fredi'ccz'én

Figura 7.1
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Entonces, entre las conclusiones mas relevantes obtenidas de este trabajo cabe
destacar las siguientes:

El modelo que obtiene mejores predicciones es el modelo de funcién de transferencia
con dos inputs, que presenta en este caso aparte de conseguir buenas prestaciones, la
ventaja de tener un cierto control sobre el consumo futuro, ya que la entrada es una serie
controlable. El Unico inconveniente es su proceso de modelado, que es muy laborioso,
teniendo en cuenta que la mejora es casi inapreciable respecto al modelo de funcién de
transferencia de un input.

En cambio, el modelo ARIMA da resultados aceptables sobre todo teniendo en
cuenta su coste computacional que no es tan elevado respecto a otros modelos.

Obviamente, para alcanzar esa mejoria en las previsiones utilizando el modelo de
funcion de transferencia, queda claro que hay que hacer buena labor de ajuste de las
variables explicativas. Como comparacion, calculamos el RMSE del consumo predicho
del Gltimo afio en el caso de tener en cuenta datos pronosticados mediante el modelo
ARIMA de la temperatura: RMSE = 2280 y en el caso de usar datos reales de la
temperatura (ajuste perfecto) el RMSS = 1577,83, se mejora bastante.

En la préctica, desconocimos los valores de la temperatura para el periodo de

prediccidn, por no ser variable controlable por eso hay que predecirlos.
7.3 Lineas de trabajo futuras

En este apartado se muestra las posibles lineas de trabajo futuras surgidas del
desarrollado del trabajo realizado. Estas son:

e Las series reales se ven con frecuencia afectadas por sucesos puntuales
conocidos. Por ejemplo, una huelga, un afio bisiesto, un cambio legal, un
accidente o un cambio en una festividad. Si modelamos estos efectos en la
serie podemos mejorar la precision de la estimacion de los pardmetros y de
las previsiones, se denomina andlisis de intervencion a la inclusién en un
modelo de series temporales de variables ficticias para representar sucesos
que producen efectos deterministas.

e Con mucha frecuencia ocurren en las series reales hechos puntuales que
desconocemos. Por ejemplo, la serie puede haber estado sometido a cambios
de base, errores de medicidn, etc. Las observaciones afectadas por estas
intervenciones pueden presentar una estructura distinta de las demas y

aparecer como datos atipicos, es decir, datos que aparentemente no han sido

80



PROYECTO FIN DE CARRERA

generados igual que las demas. En particular, si se comete un error de
medida o de transcripcion en un dato, este valor no mantendra la estructura de
dependencia del resto de la serie. Es importante ser capaz de identificar estas
situaciones desconocidas y separarlas de la dindmica de la serie. En el caso
por ejemplo, ha habido valores atipicos, que se manifestaron en la funcion de
autocorrelacion de los residuos, que se pueden eliminar para mejor aun la

precision de las previsiones.
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Anexo
Datos correspondientes a las series del caso:

Time Consumo Temperatura Precio|Time Consumo Temperatura Precio
1 10.890,85 15,2 205 85 36.153,84 15,3 745
2 10.064,03 15,9 205 86 33.823,48 15,5 745
3 10.937,02 17,2 205 87 34.659,73 18,6 745
4 10.134,52 23,0 205 88 33.488,66 19,7 745
5 9.723,29 23,4 205 89 30.929,37 25,2 745
6 9.861,51 26,8 205 90 29.089,73 26,2 745
7 9.800,81 28,6 205 91 27.864,58 28,2 745
8 10.210,76 28,1 205 92 27.987,55 28,7 745
9 10.176,83 27,8 205 93 28.256,75 27,0 745
10 10.886,21 25,3 205 94 30.573,45 24.8 745
11 11.919,70 20,0 205 95 32.075,97 22,1 745
12 14.051,67 15,2 205 96 38.195,92 16,6 745
13 15.093,05 15,0 205 97 41.080,93 15,3 745
14 13.262,70 16,5 205 98 37.687,38 14,6 745
15 14.952,30 16,8 205 99 40.637,50 16,6 745
16 14.390,79 20,8 205( 100 35.233,17 23,1 745
17 13.675,09 25,1 205( 101 33.414,19 25,5 745
18 13.374,08 26,8 205| 102 31.630,09 27,8 745
19 13.376,34 28,0 205| 103 29.143,59 30,0 745
20 13.593,22 28,3 205( 104 29.704,45 28,9 745
21 14.004,43 26,1 205( 105 29.980,06 28,5 745
22 14.854,28 23,9 205 106 33.578,06 25,7 745
23 16.271,05 18,6 205( 107 37.824,87 19,9 745
24 17.970,22 17,4 205( 108 43.799,03 15,6 745
25 19.469,86 15,0 205( 109 48.960,89 14,0 745
26 18.628,83 14,0 205( 110 43.817,43 14,2 745
27 18.853,02 19,0 205( 111 47.024,57 16,4 745
28 17.774,51 234 205( 112 41.137,37 20,4 745
29 17.021,00 25,7 205( 113 39.664,03 23,9 745
30 16.897,66 27,2 205( 114 36.028,03 28,0 745
31 16.723,50 28,9 205( 115 34.811,02 29,3 745
32 17.107,73 28,5 205( 116 36.280,80 28,2 745
33 17.586,92 27,4 205 117 35.738,25 27,3 745
34 19.437,98 24,5 205( 118 40.353,82 23,9 745
35 20.851,03 19,5 205( 119 42.757,96 211 745
36 22.743,22 19,0 205( 120 49.890,37 16,6 745
37 24.312,66 14,6 205 121 53.669,64 151 745
38 22.919,82 15,4 205 122 47.499,20 15,7 745
39 24.445.31 17,4 205( 123 52.114,44 15,7 745
40 22.844,76 215 205 124 47.406,24 20,4 745
41 22.132,02 23,9 205( 125 41.005,22 26,1 995
42 20.805,75 27,7 205( 126 39.431,74 27,0 995
43 19.801,66 29,4 205( 127 37.792,81 28,1 995
44 20.794,87 29,1 205( 128 37.119,80 29,0 995
45 21.359,75 27,4 205| 129 36.301,97 28,8 995
46 23.210,20 23,0 205( 130 40.436,29 25,3 995
47 24.857,56 20,0 205( 131 43.279,42 20,7 995
48 27.683,71 17,4 205( 132 51.912,79 16,6 995
49 28.447,72 16,5 205 133 56.848,30 14,5 995
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50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84

25.982,04
28.656,22
26.459,92
24.466,61
24.393,17
22.978,80
22.263,58
23.086,43
23.568,65
28.321,08
29.348,36
30.827,67
30.388,75
29.966,14
27.594,86
27.164,34
24.366,11
22.713,57
22.951,23
23.896,43
26.388,93
27.283,55
31.874,64
34.938,74
29.262,19
31.440,73
28.483,92
28.664,12
27.574,33
25.722,60
25.567,46
26.027,84
28.873,43
30.488,59
35.728,55

17,2
17,5
21,4
22,5
25,9
29,5
28,9
27,2
22,6
19,3
18,0
15,0
14,8
18,2
20,4
24,0
28,5
29,8
28,8
26,8
24,7
21,5
16,2
15,4
16,0
19,7
23,3
23,3
26,1
28,4
29,6
26,8
23,9
20,0
15,9

205
205
285
285
285
285
285
285
285
285
285
485
485
485
485
545
545
545
545
545
595
595
595
595
670
745
745
745
745
745
745
745
745
745
745

134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167

168

50.040,26
54.549,90
46.617,64
43.782,82
40.879,30
39.099,31
38.476,13
38.725,55
43.947,83
46.398,30
53.496,33
56.337,02
50.063,04
53.605,72
49.112,05
47.875,57
43.063,48
42.476,12
41.463,24
43.682,31
46.447,85
48.022,00
58.427,00
58.243,00
56.090,00
61.042,00
56.027,00
49.968,00
44.911,00
41.654,00
42.538,00
43.976,00
50.249,00
55.138,00
63.757,00
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13,7
16,8
22,1
251
27,5
29,2
29,3
26,6
24,2
20,6
17,5
15,9
16,4
19,2
21,3
24,1
26,8
29,1
29,8
25,8
25,5
22,2
17,2
16,9
16,1
16,3
20,3
25,9
28,6
30,5
29,4
27,3
24,6
19,6
16,7

995
964
945
852
852
852
852
852
852
852
852
852
852
852
852
852
852
852
852
852
852
852
852
757
757
757
757
757
757
757
757
757
757
757
757
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