


Resumen

Se compara el resultado de las predicciones de la oferta de madera en el mercado mexicano,
proponiendo un modelo univariado y un multivariado con dos técnicas distintas de prediccion.

La econometria fue la primera técnica utilizada mediante la construccidn de un modelo ARIMA para el
caso univariado y un ARMAX para el multivariado. La segunda técnica de prediccién fueron las Redes
Neuronales Artificiales (RNA) utilizando un modelo NAR y un NARX respectivamente. Se contrasté la
exactitud mediante el minimo MSE (cuadrado medio del error) en la prediccidn para determinar qué
modelo y técnica obtuvo mejor desempefio.

Se encontré que, en ambos casos no existe diferencia estadisticamente significativa en la prediccién
entre ambas técnicas de modelacién, tanto para el caso univariado como en el multivariado.

Considero que las RNA, ofrecen a la econometria una alternativa de prediccidn, utilizando series
temporales que son las que atafien a este trabajo.
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Capitulo 1

Introduccion

Una de las muchas inquietudes del ser humano es predecir el futuro; la ciencia econémica
no es la excepcién.

Para tomar las mejores decisiones sobre el futuro, los agentes econémicos necesitan contar
con la mejor informacién posible.

Un sector econémico que considero importante es el primario, es decir aquel que provee de
materias primas a diversas industrias, para producir bienes con mayor valor agregado.

En su mayorfa este sector primario se compone de empresas que explotan recursos naturales
renovables, los cuales son escasos y necesitan de una explotacién racional y eficiente.

Un ejemplo de este sector, es el productor de madera, la cual se utiliza en diversas industrias
para ser transformada en bienes intermedios, que a su vez son empleados como materias primas
para una transformacién adicional o como bienes finales que llegan al consumidor de bienes
completamente transformados. Como ejemplo de estas industrias tenemos a las fabricas de
muebles, las de productos para la construccion, la industria del papel, etc.

Para este trabajo éste es el sector de interés, dado que la explotacién de la madera no se ha
llevado a cabo de forma completamente racional, y a pesar de existir politicas de reforestacién,
éstas no tienen el impacto que se necesita. La reforestacién es mas lenta que la deforestacién.

De aqui la importancia de conocer el desempeno del sector maderero a través de las expec-
tativas de su oferta.

Una manera de saberlo es analizando su evolucién a lo largo del tiempo, y suponiendo que

se seguird comportando de manera similar, para obtener la informacién esperada utilizando



prondsticos.

En economia se analiza, interpreta y modela la informacién econémica cuantitativa para
predecir el comportamiento de la misma y con base en ello tomar las mejores decisiones posibles.

La forma més general de establecer relaciones entre los diversos agentes que intervienen
en la economia, es decir, explicar y predecir su comportamiento es utilizando la econometria.
Definiendo a ésta como la parte de la economia que se encarga de realizar todo tipo de andli-
sis, principalmente cuantitativos de las relaciones econémicas entre los agentes, sin embargo
dependiendo del tipo de modelo también se pueden realizar andlisis cualitativos.

Dentro de la econometria existen diferentes formas de modelar la informacién dependiendo
del tipo de estudio y del tipo de informacién con el que se cuenta. Los tres tipos principales de

informacién para modelar que se utilizan son:

1. Informacién de series de tiempo: En estos modelos se identifican y afslan componentes
relacionados con el tiempo que afectan los valores observados; estos componentes son
la tendencia, los ciclos, variaciones estacionales, variaciones irregulares, y son excelente
fuente de informacién para elaborar predicciones. Un ejemplo de un modelo con infor-
macién de series de tiempo serfa explicar y predecir el precio del jitomate, analizando su
comportamiento desde el ano 1960 al ano 2000.

Para el caso de las de series de tiempo, algunos tipos de modelos para realizar los andlisis

son, por ejemplo:

a) Modelos AR

b) Modelos M A

¢) Modelos ARM A
d) Modelos ARIM A
e) Modelos ARMAX
f) Modelos VAR

g) Modelos ARCH

h) Modelos GARCH,



i) etc.
Ms3ds adelante explicaré en qué consisten cada uno de los primeros cinco modelos

mencionados, ya que sélo utilicé los procesos ARIMA y ARMAX.

2. Informacion de corte transversal: Los modelos de corte transversal analizan un momento
especifico en el tiempo, caracteristicas especificas de un grupo de agentes econémicos.
Como ejemplo podriamos mencionar el anélisis del Producto Interno Bruto, de los paises

de América Latina en 1985.

3. Informacién de datos panel: Este tipo de modelos se constuyen a través de la conjuncién
de los dos modelos anteriores. Como ejemplo podriamos tomar el ejemplo del de corte

transversal pero estudiando el perfodo 1960-2000.

Sin embargo, en la ltima década se ha empezado a trabajar con las redes neuronales artifi-

ciales (RN A) en economia, como alternativa a la modelizacién tradicional de series de tiempo,
para realizar predicciones.
Estas, dada su estructura y funcionalidad, obtienen buenos resultados en la modelacién y predic-
cioén de series de tiempo. Por ello que considero interesante analizar si las RN A ofrecen mejores
resultados que los modelos econométricos de series de tiempo al predecir la oferta de madera
en México.

El objetivo principal de este trabajo, es determinar cudl metodologia puede ser mejor para
realizar las predicciones de la oferta maderera en México, si alguno de los modelos econométricos
de series de tiempo o las redes neuronales artificiales.

Lo anterior se realizard utilizando series de tiempo reales cubriendo el periodo Ene 1994 -
Dic 2008, considerando que el volumen producido de madera estd relacionado con el consumo
de este bien como materia prima en diversas ramas de la produccién en nuestro pais.

Para efecto de estimacion se utiliza el periodo 1994-2007, y para comprobacién de la predic-
cion el 2008.

Las hipétesis del andlisis son:



Hy : Las RNA ofrecen mejores predicciones que la econometria

Hy : Las RNA no ofrecen mejores predicciones que la econometria

Para la elaboracién de esta investigacién utilicé:

1. En el caso del modelado econométrico, un modelo univariado de vectores autorregre-
sivos integrados y media mévil (ARIM A), y un modelo multivariado de vectores auto-
rregresivos de medias méviles con variables ex6genas (ARM AX), utilizando datos reales
obtenidos del Banco de México y del INEGI. Esta informacién se presenta en series de
tiempo, las cuales conformarén las variables de los modelos para posteriormente realizar
las predicciones.

En esta parte del trabajo ulitlicé los programas R e EF—Views para realizar la modelacién

economeétrica.

2. Paralas RN A se realizaron dos modelos de prediccién: uno univariado y otro multivariado,
modelando mediante un sistema de retroalimentacion, el cual entrené la red hasta lograr
un grado de error minimo, para posteriormente realizar la comprobacién del entrenamiento
de la red y finalizar con las predicciones. En esta seccién utilizaré el médulo de redes

neuronales del software MATLAB.

Este trabajo resulta relevante debido a que, si bien el uso de las RN A es relativamente
nuevo en economia a nivel mundial ; en el caso de México existen muy pocos estudios realizados
con esta metodologia en comparaciéon con los modelos econométricos. Otra parte relevante es
la experimentacion con datos reales y analizar el grado de ajuste entre ambos métodos para la
prediccion.

Los seis capitulos que comprenden este trabajo son:

1. Introduccién.

2. Definicién de los modelos econométricos ARIMA y ARM AX, donde se explicard cémo

se conforman y su funcionamiento.



3. Construccién, especificacién, modelacién y resultados de los modelos ARIM Ay ARMAX.
4. Introduccién a las redes neuronales composicién y funcionamiento.
5. Construccién, especificacién, modelacién y resultados de los modelos RN A

6. Comparacién de resultados y conclusiones.



Capitulo 2

Modelos ARIMA y ARMAX

En éste capitulo explico la composicién de los modelos AR, MA y ARMA debido a que
fungen como base de los modelos ARIMAy ARMAX.

Describo también condiciones y procedimientos de los modelos ARIMA y ARMAX que
son los de interés para este estudio.

En economia, para realizar estimaciones y predicciones con series de tiempo existen varios
métodos, en una parte de éste trabajo se utilizé6 un modelo ARIM A generalmente conocido
como la metodologfa de Box-Jenkins'.

Un modelo ARIM A es una variaciéon de un modelo ARM A aplicado a series integradas de
orden “d”. Esto quiere decir que las series han sido necesariamente diferenciadas “d” veces para
conseguir la eliminacién de la tendencia.

Por su parte, un modelo ARM A es la conjuncién de los modelos AR (Autorregresivos)
y MA (Medias Méviles o Moving Average). A continuacién explicaré cémo se conforma un

modelo ARIM A y su funcionamiento.

2.1. Proceso autorregresivo (AR)

Sean Y; = X, la variable dependiente del modelo, y X; con retardo, Z; con retardo las

variables explicativas del mismo en el periodo t. Si X; se modelara como:

!G. P. E. Box y G. M. Jenkins, Time Series Analysis: Forecasting and Control, revised ed., Holden Day, San
Francisco, 1978.



(Xt —0) = a1(Xi—1 — @) + B1(Zi—1 — ) + s (2.1)

Donde:
a =Proporcién de X en el periodo (¢t — 1)

B =Proporcién de Z en el periodo (t — 1)

0 =Media de X
¢ =Media de X con retardo
v =Media de Z

u; =Término de error aleatorio no correlacionado con media cero y varianza constante o2, es
decir “ ruido blanco”.
Se dice entonces que X; sigue un proceso estocdstico autorregresivo de primer orden o AR(1).

Sin embargo, si se considera el siguiente modelo:

(X —9) = Ozl(Xt_l —¢)+ CYQ(Xt_Q —d)+ ...+ ap(Xt_p — o)+ /81(Zt—1 — ’y) + (2.2)

,@2(Zt_2 — ’Y) + ...+ /Bp(Zt—p — ’}/) + uyg (23)

En este caso se dice que es un proceso estocdstico autorregresivo de orden “p”, o AR(p).?

2.2. Proceso de media mévil (M A)

Dado que un proceso AR no es el inico mecanismo que pudo generar la variable dependiente,

supongamos ahora que la variable Y; se modela de la siguiente manera:

Yi = p+noue + nyue—1 (2.4)

Donde:
1 =Constante

uy =Al igual que en la ecuacién (1.1), es el término de error estocdstico ruido blanco.

?Damodar N. Gujarati. Econometria. Quinta Edicién, McGraw-Hill 2010. pp 775-776
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En este modelo, la variable dependiente es igual a una constante méds un promedio mévil de
los términos de error presente y pasado, de tal manera que Y; sigue un proceso de media mévil
de primer orden o M A(1).

De forma mds general,

Yy = p+ mous + nyui—1 + maup—2 + .+ U (2.5)

es un proceso M A(q).
Resumiendo: Un proceso de media mévil simplemente es una combinacién lineal de términos

de error ruido blanco.?

2.3. Proceso autorregresivo y de media mévil (ARMA)

En la modelacién cabe la posibilidad de que la variable dependiente cuente con caracteristi-
cas de ARy M A al mismo tiempo, y por ende sea un modelo ARM A, de tal manera que como

ejemplo un proceso ARM A(1,1) se pueda escribir como:

Y;g =0+ OélXt_l + NoUt + NUL—1 (26)

Donde 6 representa un término constante.
Entonces, dado que este ejemplo presenta un término autorregresivo y uno de media movil,

se dice que es un proceso ARM A(1,1).4

2.4. Proceso autorregresivo integrado de media mévil (ARIM A)

Las series de tiempo econémicas que no son estacionarias, es decir que su media, varianza
y autocorrelaciones no son constantes, porque dependen del tiempo, se consideran variables
integradas.

Una variable integrada de orden 1, denotada como I(1) implica que sus primeras diferencias

son I(0), esto quiere decir estacionaria, por lo que su media, varianza y autocorrelaciones son

3Damodar N. Gujarati. Econometria. Quinta Edicién, McGraw-Hill 2010. pp 776
4Damodar N. Gujarati. Econometrfa. Quinta Edicién, McGraw-Hill 2010. pp 776

11



invariantes en el tiempo. Asimismo, si una serie de tiempo es I(2), su segunda diferencia es
I(0). En general, una serie de tiempo es I(d), y después de diferenciarla “d” veces se obtiene
una serie I(0) estacionaria.

Entonces, si se debe diferenciar una serie de tiempo “d” veces para hacerla estacionaria
y luego aplicar a ésta un modelo ARM A(p, q), se dice que la serie de tiempo original es una
serie de tiempo autorregresiva integrada de media mévil ARIM A(p,d, q), donde “p” denota el
nimero de términos autorregresivos, “d” el nimero de veces que la serie debe ser diferenciada
para hacerse estacionaria y “¢” el nimero de términos de media mévil.”

El punto importante de ésta metodologia es que, para utilizarla, se deben tener series de
tiempo estacionarias. La razén obedece a que:

“El objetivo de Box-Jenkins® es identificar y estimar un modelo estadistico que se pueda
interpretar como generador de la informacion muestral.

Entonces, si el modelo se va a utilizar para realizar predicciones, debe suponer que sus ca-
racteristicas son constantes a través del tiempo, y particularmente en periodos de tiempo futuro.
Ast, la simple razén para requerir informacion estacionaria es que cualquier modelo inferido
a partir de ésta informacion pueda interpretarse como estacionario o estable, proporcionando

entonces una base vdlida para la prediccion””.

2.5. Condiciones y procedimiento de modelado ARIM A

2.5.1. Condiciones

Para que esta metodologia sea efectiva es necesario que las series con las que se realice el

modelo, cumplan dos condiciones:
1. Las series deben ser estacionarias, esto es:

a) Las series deben NO tener raiz unitaria. y ademas,

b) tener varianza constante.

’Damodar N. Gujarati. Econometria. Quinta Edicién, McGraw-Hill 2010. pp 776-777

$@. P. E. Box y G. M. Jenkins, Time Series Analysis: Forecasting and Control, revised ed., Holden Day, San
Francisco, 1978.

"Michael Pokorny, An Introduction to Econometrics, Basil Blackwell, New York, 1987, p.343

12



2. Los residuos de la mejor regresiéon modelada con términos AR y M A deben ser ruido

blanco®, es decir cumplir con las condiciones de Gauss-Markov:

a) Tener media cero.
b) Tener varianza constante.

¢) Tener covarianza igual a cero.

2.5.2. Procedimiento

Los pasos para efectuar la metodologia de modelado ARIM A son los siguientes:

1. Graficar series para ver su comportamiento.

La graficacién de las series nos provee la primera parte de la informacién para observar
la evolucién y comportamiento de la serie a lo largo del tiempo. Este andlisis visual nos
provee una primera idea sobre la estacionariedad, o falta de ella, en una serie. Sin embar-
go, otras pruebas formales deben ser aplicadas para asegurar que la serie es estacionaria.
Dentro de los puntos a observar en la gréfica estdn la deteccién de tendencia, estacionali-
dad y/o fluctuaciones irregulares. Todas estas caracteristicas influyen sobre la estaciona-
riedad.

Generalmente, las series NO estacionarias muestran un comportamiento errdtico (como
una caminata aleatoria) alrededor de una constante y/o tendencia, mientras que las series
estacionarias muestran un comportamiento fluctuante (es decir, oscilan entre un rango de
valores) alrededor de una constante y/o tendencia.

El correlograma de la serie también nos provee de una idea visual de si la serie es esta-
cionaria o no, pues si las barras no se salen de las bandas implica que la covarianza es

igual a cero (Cov = 0), requisito indispensable para ser estacionario.

2. Verificar su estacionariedad.
Para verificar que las tres condiciones fundamentales se cumplan, es necesario aplicar

algunas pruebas.

8Un proceso de ruido blanco representa una variable que: oscila en torno a una media constante, con una
volatilidad constante y cuyo pasado no contiene informacién 1til para predecir valores futuros.

13



a) Prueba de White:
Esta prueba es para determinar si la varianza no es constante y muestra si la serie
tiene problemas de heteroscedasticidad. En este mismo paso se determina, mediante
una regresién auxiliar de la serie analizada con una constante y su tendencia, si la

media es constante. Ejemplificando, la funcién a regresar seria:

Serie = f(c, Qtrend(0)) (2.7)

donde ¢ es una constante y @Qtrend(0) es una variable que E — Views llama variable
ficticia de tendencia. Si en el resultado de la regresién la probabilidad (prob.) de
la variable @trend(0) > 0,05, se considera que la media de la serie es constante, y

cumple con uno de los requisitos indispensables para que la variable sea estacionaria.

b) Prueba de raiz unitaria:
Esta prueba es para determinar si una serie es I(0) integrada de orden cero. Si esta
condicién no se cumple implica que hay existencia de raiz unitaria y es muy probable
que la serie no sea estacionaria.
Existen cuatro casos en el analisis de series de tiempo referentes a estacionariedad o

falta de ella:

1) Si tiene raiz unitaria = No es estacionaria

2) Sila varianza NO es constante = No es estacionaria

3) Si NO tiene raiz unitaria y su varianza NO es constante = No es estacionaria

4) Si NO tiene raiz unitaria y su varianza SI es constante = Es estacionaria

)
)
)
)

3. Si las series no son estacionarias, se requiere realizar las transformaciones necesarias para
conseguir la estacionariedad. Esto se logra sacando las diferencias (Y; — Y;—1) necesarias

hasta alcanzarla.

4. Una vez siendo estacionarias, se debe correr la regresién del modelo, generar la serie de

9H. White, “A Heteroscedasticity Consistent Covariance Matrix Estimator and a Direct Test of Heteroscedas-
ticity”. Econometrica, vol. 48, 1980, pp. 817-818.

14



los residuos E'1, utilizando el comando GENR E1 = resid y analizar su correlograma.
Esto es para obtener los términos AR y M A significativos y generar una tabla de combi-
naciones involucrando todos los términos AR y M A que se obtuvieron.

Los elementos que resultan significativos, son aquellos que salen del drea de las ban-

das punteadas del correlograma de autocorrelacion (AC) y del de autocorrelacién parcial

(PAC).
El ancho de las bandas se determina por: ABanda = + 52—
V/#Observaciones

La informaciéon que proveen los correlogramas una vez teniendo las series estacionarias,
nos permite identificar los elementos AR y M A del modelo.
Del correlograma de correlacién parcial (PAC') obtenemos los elementos AR, del de au-

tocorrelacion (AC) los elementos M A.

5. Calcular las regresiones necesarias con las combinaciones de AR y M A obtenidas, selec-
cionar la que tenga el menor valor de Schwarz y coeficientes significativos para conside-

rarlo el mejor modelo.

(@)

. Verificar que los residuos de la mejor regresién sean ruido blanco.
7. Escribir la ecuacion teérica ARIM A(p,d, q)

8. Escribir la ecuacién estimada.

9. Realizar la prediccion.

10. Graficar la prediccién junto a la serie original, en el intervalo pronosticado, y observar la

cercancia de los prondsticos con los valores reales.

11. Calcular el cuadrado medio del error (M SE) y sacar conclusiones.

2.6. Proceso autoregresivo y media mévil con variables exége-

nas (ARMAX)

Un modelo ARMAX es una variante del ARMA en la cual se considera que el término de

error de la funcién tiene su propia estructura de retardos.
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A diferencia de los modelos AR, MA, ARMA y ARIMA, los cuales son univariados, y su
proceso se realiza sobre la funcién original, un ARMAX es multivariado y su proceso se realiza
sobre los residuos de la funcién, de tal forma que:

Sea Y; la variable dependiente del modelo y X, Z; las variables explicativas del mismo.

Si Yt se modelara como:

Yy = 81+ Bo Xy + B3 + (2.8)
Si:
My =€t (2.9)

Los residuos se modelarian con un modelo ARM A de la siguiente forma:

et = pi€i—i + ... + 06—+ ...+ 0pei_p + Ey (2.10)

Donde los términos que contienen p corresponden a los términos AR, los que contienen 6 a
los M A, y E; es ruido blanco.

Se calcula el pronéstico de e;, al cual denominaremos E'F} para finalmente retomar la primera
regresion (ecuacion 2.8) e integrar el término de error pronosticado, y calcular el pronéstico de

la variable dependiente mediante:

AN N A
Yivi = 01+ BoXiyi + B3Z14i + EF 4 (2.11)

Donde:

AA A
B1, By v Bs son los coeficientes estimados de la regresién original.!?

2.7. Condiciones y procedimiento de modelado ARMAX

2.7.1. Condiciones

1. Las series que componen tanto a la variable dependiente como las independientes, deben

ser NO estacionarias.

10William H. Greene. Analisis Econométrico. Tercera Edicién, Prentice Hall 2000. pp 694-703, y notas de clase.
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2. La ecuacién de regresién Y; debe realizarse en niveles, es decir no llevar diferenciacién

alguna.

3. Los residuos de la regresién de F; deben ser ruido blanco, es decir:

a) Tener covarianza igual a cero.
b) Tener media constante.

¢) Tener varianza constante.

2.7.2. Procedimiento

Los pasos para realizar la modelacién ARM AX son los siguientes:

1. Seleccionar las variables dependiente y explicativas que compondran el modelo. Esta se-

leccién puede depender del modelador. Para este trabajo propongo:

a) Correr una regresién (modelo 1°) con todas las variables seleccionadas

b) Correr una segunda regresién (modelo 2°) solo con las variables no significativas del

modelo 1°.
¢) Correr una tercera regresiéon (modelo 3°) solo con las variables significativas de los

modelos 1° y 2°.

2. Generar la variable F; es decir generar una variable con los residuos de la regresién del

modelo 3°.

3. Analizar los residuos (FE;) mediante:

a) Prueba de raiz unitaria: Si al 95 % de confianza la serie no tiene raiz unitaria decimos

que las series estdn cointegradas.

b) Revisar los correlogramas de residuos para seleccionar los términos AR y M A que

se utilizardn para realizar el modelo ARM A de los residuos E;

4. Correr las regresiones de E; con todas las combinaciones posibles de los términos AR y

M A encontrados en el andlisis del correlograma.
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5. Seleccionar como mejor modelo el que cumpla las siguientes condiciones:

a) Menor valor de Schwarz y/o Akaike.
b) Coeficientes significativos.

¢) Residuos de regresién ruido blanco.

6. Generar la serie EF; con las estimaciones de las medias de FE; predichas.

7. Regresar a la ecuacién original estimada del modelo definitivo anadiendo la variable EF;

y calcular el pronéstico de la variable dependiente.

8. Graficar la variable dependiente original con la estimada para analizar qué tan precisa

resulto

9. Sacar conclusiones.

A modo de conclusion, en este capitulo se explicé de forma detallada la conformacion, re-
quisitos y procedimiento a seguir de los modelos ARIMA y ARMAX, los cuales se desarrollardn

paso a paso en el siguiente capitulo a partir del punto 3.1.3.

18



Capitulo 3

Construccién, especificacién,

modelado y resultados de los

modelos ARIMAy ARMAX

3.1. Modelos ARIMAy ARMAX

En este capitulo se muestra la forma en que se realizé la seleccién de variables, la definicién

del modelo propuesto de oferta de madera y su modelacién econométrica.

3.1.1. Seleccién de las series

La fuente principal de informacién para seleccionar las series utilizadas en este trabajo
fueron las “Matrices de Insumo Producto” de los afios 1960 y 19702. Se utilizan sélo estos afios
debido a que no pude consultar ni de forma impresa ni electrénica la matriz de 1980, y la de
1990 no se habia publicado todavia con cifras definitivas al momento de iniciar este trabajo.

Por otra parte, también se utilizé la informacién de la “Encuesta Industrial Mensual” del

! La Estructura industrial de Mézico en 1960. Banco de México, S. A. Investigaciones industriales. Oficina de
economfa industrial.
Departamento de investigaciones industriales.
Oficina editorial 1967.
2 Matriz de insumo producto de México asio 1970. Tomo 3 Actividades primarias y servicios.
Secretaria de programacién y presupuesto.
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INEGI para la segunda parte de la seleccién de series.

Los bienes producidos en una economia pueden ser de dos tipos, segtin el destino de demanda
cubierta.

El primero es el consumo intermedio o demanda intermedia, y el segundo el consumo final o
demanda final.

El consumo intermedio se refiere a aquellos bienes producidos que sirven como materia prima,
para otras industrias. Como ejemplo del sector tratado en este trabajo, la madera aserrada sirve
como materia prima para la industria del mueble.

Por otra parte, el consumo final seria la compra de madera aserrada al usuario final sin
llevar una transformacién adicional para su uso. Es decir, la madera se compra y se usa tal cual
fue adquirida y no sufrird transformacién alguna.

La Matriz de Insumo Producto es un reporte que indica de dénde proviene y hacia dénde
se dirige la producciéon de cada sector involucrado en la economia. En otras palabras, a qué
compradores va a parar la produccién de cada sector.

Los siguientes gréficos nos muestran la composicién de la demanda del sector maderero en

1960 y 1970.

% de composicion de Demandas % de composicién de Demandas
Intermedia y Final en 1960 Intermedia y Final en 1970

32% Demanda m Demanda
1 Intermedia 50% Intermedia
\ 68%’ Demanda Final Demanda Final
Porcentaje de la composicién de las Porcentaje de la composicién de las
demandas intermedia y final de la demandas intermedia y final de la
produccién maderera en 1960 produccién maderera en 1970

Entre 1960 y 1970 se observa una variacion del 18 % en la composicién de las demandas.
Suponiendo que la proporcién entre demandas intermedia y final no varia de forma considerable

en los siguientes periodos, y promediando los tipos de demanda de 1960 y 1970, el sector silvicola
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envia el 59 % de su produccién al abasto de la demanda intermedia y el 41 % a la demanda
final.

A continuacion se hace un andlisis de la composicién de las demandas intermedia y final.

Demanda Intermedia

En la informacién econémica que se genera, ésta se separa en clasificaciones segin el tipo
de actividad a la que se dedica. Cada tipo de actividad se divide en sectores o ramas, y esta
informacién a su vez se subdivide en clases y las clases en subclases.

En este trabajo analicé una seccién del primer sector que es la actividad agropecuaria, en su
tercer rama que es la produccién silvicola, considerando tinicamente la produccién de productos
maderables. Sin embargo, dado que el punto de partida es la matriz de insumo producto, se
analizé informacién que involucra a otros sectores.

Debo aclarar que las clasificaciones sectoriales, identificadas con un numero, han sufrido
modificaciones a lo largo del tiempo, por lo que un sector puede tener un nombre numérico en
una matriz, y en otra posterior tener otro o subdividirse en varios.

Esta aclaracion sirve para comprender con mayor facilidad los graficos que a continuacion se
presentan y nos muestran la composicién de la produccién del sector maderero, dirigido a cubrir

la demanda intermedia.

% de composicion de Demanda % de composicion de Demanda
Intermedia por sector en 1960 Intermedia por sector en 1970
6% 1% 4% oy 5% 30,4%4%2% 6% 5o,

Sector 10 2%
Sector 11

m Sector 12

m Sector 13

W Sector 14

W Otros sectores

M Sector 13

W Sector 14

W Sector 15

M Sector 16

m Sector 17

m Sector 18
Sector 19
Sector 20
Otros sectores

Porcentaje de la composicién de la Porcentaje de la composicién de la
demanda intermedia por sector demanda intermedia por sector
productivo en 1960 (ver tabla pagina productivo en 1970 (ver tabla pagina
24) 24)

Considerando el promedio de la informacién que nos arrojan los gréficos presentados, y
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seleccionando los porcentajes més significativos, se deduce en resumen lo que la tabla muestra

a continuacion.

. Identificador |Porcentaje@romedio
NombreRielBector Ao
delBector de@emanda
Madera®itorcho 1960 16 68%
1970 29§30 0
Papel®@arton 1960 17 7.5%
1970 31
Otraslindustriasiextiles 1960 14 9%
1970 25 0
Molienda@lemixtamal
' Ixtamally 1970 14 6%
productosie@naiz
Resto@ledosBectores 1960 1021yDtros 9.50%
1970  |13,88,B0F®tros 2
TOTAL= 100%

Porcentaje promedio de la comoposién de la demanda intermedia del

sector silvicola 1960-1970

De tal forma que, analizando la informacién de la tabla anterior, los sectores o ramas que
se llevan la mayor participacién de la produccién del sector maderero son la industria de la
madera y el corcho, asf como la industria del papel y cartén que son los sectores que considero
importantes, por utilizar la madera como materia prima principal de transformacién, y por
tanto fueron los que consideré para calcular los modelos.

Demanda final

Para el andlisis de la demanda final de madera, veremos cudl es el porcentaje de la com-

posicién de ésta en cada uno de los periodos analizados.

La demanda final de la produccién puede dirigirse a:
1. Consumo privado.

2. Consumo de gobierno.

3. Formacién bruta de capital fijo.

4. Variacién de existencias.
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5. Exportaciones.

% de composicion de Demanda % de composicion de Demanda
2% Final en 1960 Final en 1970
0
X%
9 .
0% J‘ CPrivado m C Privado
H C Gobierno
EBKF B C Gobierno
83% ; ;
g M Var Existencias FBKF
M Exportaciones
| Var Existencias
M Exportaciones
Porcentajes de la composicién de la Porcentajes de la composicién de la
demanda final de madera en 1960 demanda final de madera en 1970

En ambas gréficas, se observa que en promedio el 80.5 % de la demanda final es para el con-
sumo privado. El 11.5 % son exportaciones madereras, la variacién de existencias se incrementa
en 12% de 1960 a 1970, el consumo del gobierno es de 0% y la formacion bruta de capital fijo
es priacticamente nula en ambos casos.

Este trabajo se realizé con base en la informacién correspondiente a la demanda intermedia,

y los sectores industriales que se consideraron fueron:

» Industria de la Madera y corcho (Clase III segun la clasificacién del INEGI).

» Industria del Papel y Cartén (Clase IV segtin la clasificacion del INEGI).

La razén de lo anterior obedece a que dichas industrias utilizan a la madera y algunos de
sus derivados como insumo principal para la produccién de bienes finales que van al consumo.
Una vez analizando la direccién global de la produccién de madera, analicé hacia qué sub-
sectores de las industrias se dirige el insumo maderero, analizando la informacién de la Encuesta

Industrial Mensual proporcionada por el INEGI.

Clase III: Industria de la madera y productos de madera Analizando la informacién
de la Encuesta Industrial Mensual (EIM), vemos que la clase III (Industria de la madera y

productos de madera) se compone por 5 sub-clases en el siguiente cuadro:
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lll Industria de la madera y productos de madera
331102 Fabricacion de triplay, tableros aglomerados y de fibra de madera
331103 Fabricacién de productos de madera para la construccién
331201 Fabricacion de envases de madera
332001 Fabricacion y reparacién de muebles principalmente de madera
332003 Fabricacion de colchones

Subclases que comprenden a la industria de la madera y sus productos.

Cada sub-clase detalla el tipo de productos que manufactura en volumen y valor.
Dado que esta informacién aparece en precios corrientes, se pueden comparar las sub-clases
para determinar cudles son las que producen un mayor valor en el sector. Esto lo observaremos

en el grifico a continuacién:

% de participacion de cada sub-clase en laRama lll
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Participacién productiva de las subclases de la Rama IIT 1994-2008

De ello se puede resumir el orden de importancia de las subclases por su participacion en la

siguiente tabla:
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Lugar obtenido por participacion en ramalll | Sub-Clase| % promedio de participacion en Ramalll
1 332001 30.41
2 331102 26.60
3 332003 24.92
4 331103 12.65
5 331201 4.84

Orden decreciente de participacién y porcentaje promedio de la misma de las subclases

de la Rama IIT 1994-2008

De la informacién obtenida de las graficas anteriores, consideraremos para una primera
aproximacién del modelo econométrico, a la clase 331102 (en volumen producido) como variable
dependiente, y a las clases 331103 , 332001, 332003 y la misma dependiente 331102 unas de las
independientes (utilizando los indices de precios de cada una).

Esto debido a que la clase: 301201 envases de madera, tiene una participacién minima y por
ello la dejaré fuera del modelo.

Para el caso del modelo ARIMA, al ser univariado, sélo consideraré una variable para el

modelo y éste se definirfa como:

VOLTRIP = f(AR, M A)

donde:
VOLTRIP= Es la cantidad de madera producida por la subclase 331102, fabricacién de triplay,
tableros aglomerados y de fibra de madera en miles de metros cuadrados.

En el caso del modelo multivariado ARMAX, una primera aproximacién del modelo serfa:

VOLTRIP = f(VALTRIPDEF,VALMUEBDEF,VALCONSTDEF,

VALCOLCHDEF,IMWDEF,CETE28DEF)

donde:
VOLTRIP= Es la cantidad producida por la subclase 331102, fabricaciéon de triplay, tableros
aglomerados y de fibra de madera en miles de metros cuadrados.

VALTRIPDEF= Es el valor de la producciénde la subclase 331102, fabricacién de triplay,
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tableros aglomerados y fibra de madera en miles de metros cuadrados.

VALMUEBDEF= Es el valor de la produccién de la subclase 332001, fabricacién y reparacién
de muebles principalmente de madera.

VALCONDEF= Es indice de precios de la subclase 331103, fabricacién de productos de madera
para la construccién.

VALCOLCHDEF= Es indice de precios de la subclase 331103, fabricacién de productos de
madera para la construccién.

IMWDEF = Es el indice de masa salarial del sector maderero.

CETE28DEF = Tasa de interés pasiva.

Clase I'V: Industria del papel La industria del papel se compone de 9 subclases, como se

muestra en el siguiente cuadro:

IV Industria del papel
341021 Fabricacion de celulosa y papel
341022 Fabricacién de cartdn y cartoncillo
341031 Fabricacién de envases de carton
341032 Fabricacion de envases de papel
341033 Fabricacion de productos de papeleria
341034 Fabricacion de otros productos de papel, cartéon y
pasta de celulosa, no mencionados anteriormente
342001 Edicion de periodicos y revistas
342002 Edicion de libros y similares
342003 Impresion y encuadernacion

Subclases que componen a la industria del papel.

De la misma manera que analicé la Clase 111, los porcentajes de participacién promedio de

cada subclase en la industria los observamos en la siguiente gréfica:
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De igual manera que en el caso de la Rama III, el cuadro de a continuacién muestra en

orden descendente la importancia que ocupa cada una de las subclases que componen la Rama

IV.
Lugar obtenido por participacion en ramalV Sub-Clase % de participacion en Rama |V
1 341021 34.02
2 341031 24.65
3 342001 15.29
4 342003 8.90
5 342002 6.28
6 341032 3.55
7 341022 3.49
8 341033 2.59
9 341034 0.66

Orden decreciente de participaciéon y porcentaje promedio de la misma de las subclases de la

Rama IV 1994-2008
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Analizando la tabla anterior podemos concluir que las primeras cinco clases son las de mayor
importancia. Sin embargo, la séptima que es la 341022 es la fabricacién de cartén y cartoncillo,
que si bien no tiene una participacién tan alta, es proveedora de insumos a otras sub-clases al
igual que la 341021, que es la fabricacién de celulosa y papel.

Con lo anterior puedo proponer finalmente un modelo mas completo (no necesariamente el
definitivo) de la funcién de oferta de madera, el cual quedaria como a continuacién se especifica.
Menciono que no es el definitivo dado que puede resultar sobreespecificado el modelo al momento

de iniciar las regresiones del mismo en la modelacion ARM AX:

VOLTRIP = f(VALTRIPDEF,VALMUEBDEF,VALCONSTDEF,VALCOLCHDEF,
VALPAPDEF, VALCARTDEF,VALENVCARTDEF,VALPERDEF,

VALEDLIBDEF,VALIMPDEF,IMWDEF,CETE28DEF)

Donde:
VOLTRIP = Es la cantidad producida por la subclase 331102, fabricacion de triplay, tableros
aglomerados y de fibra de madera.
VALTRIPDEF= Es el valor de la producciénde la subclase 331102, fabricacién de triplay,
tableros aglomerados y fibra de madera en miles de metros cuadrados.
VALMUEBDEF = Valor de la produccién de la subclase 332001, fabricacién y reparacién de
muebles principalmente de madera.
VALCONSTDEF = Valor de la produccién de la subclase 331103, fabricaciéon de productos de
madera para la construccion.
VALCOLCHDEF = Valor de la produccién de la subclase 332003 fabricacién de colchones.
VALPAPDEF = Valor de la produccién de la subclase 341021, fabricaciéon de celulosa y papel.
VALCARTDEF = Valor de la produccién de la subclase 341022, fabricacion de cartén y car-
toncillo.
VALENVCARTDEF = Valor de la produccion de la subclase 341031, fabricacién de envases de
carton.

VALPERDEF = Valor de la produccién de la subclase 342001, edicién de periédicos y revistas.
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VALEDLIBDEF = Valor de la produccién de la subclase 342002, edicién de libros y similares.
VALIMPDEF = Valor de la produccién de la subclase 342003, impresién y encuadernacion.
IMWDEF = Indice de masa salarial del sector.

CETE28DEF = Tasa de interés pasiva.

La propuesta funcional busca entonces analizar y explicar la relacién existente entre los
valores de las producciones de las subclases, y el volumen producido del triplay como una
funcién de tipo oferta-demanda.

En todas la series utilicé logaritmos para hacer interpretaciones de impacto porcentual de
los coeficientes respecto de la variable dependiente, excepto en la variable CETE28DEF a la

que no se puede aplicar debido a cifras negativas al momento de deflactar.

Modelacién econométrica En economia, los modelos de oferta y demanda, postulan rela-
ciones deterministicas precisas.

Las variables dependientes e independientes estdn identificadas. Una forma funcional esta
especificada también, y en la mayoria de los casos se especifica, al menos, una afirmacién
cualitativa acerca de los efectos que tienen lugar cuando cambian las variables independientes
en el modelo.

Dado que un modelo es una simplificacién de la realidad, éste incluird rasgos sobresalientes
de la relaciéon de interés, pero no tomando en cuenta todas las influencias que podrian estar
presentes.

Naturalmente se puede diferir acerca de hasta qué punto estas influencias pueden conside-
rarse importantes.

El proceso de analisis econométrico parte de la especificacion de una relaciéon teérica. Inicial-
mente procedemos con la hipétesis optimista de que podemos obtener medidas precisas sobre
todas las variables de nuestro modelo correctamente especificado. Si las condiciones ideales se
cumplen en cada paso, el andlisis posterior serd, probablemente rutinario. Desafortunadamente
eso raramente ocurre.

En este trabajo se formula un modelo econométrico para determinar la oferta de la madera.

A partir de éste modelo se busca experimentar qué metodologia es méas precisa para pronos-

ticar, si la econométrica o las redes neuronales.
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Dado que los datos a emplear son series de tiempo, y se buscard realizar un prondstico
con ambos métodos, para el caso econométrico se utilizard la metodologfa Box-Jenkins de
modelos ARIM A (Proceso aurorregresivo integrados de medias méviles) y ARM AX (Proceso
autorregresivo y medias méviles con variables exégenas).

Estas metodologfas permiten realizar modelos de pronéstico econémico con una considerable
exactitud.

Sin embargo, la aptitud de las RN A para buscar y reconocer patrones pueden ofrecer una
alternativa para pronosticar, esperando obtener un mejor resultado en los prondsticos con RN A,

que con los modelos ARITMAy ARMAX.

3.1.2. Construccion de la base de datos

Las series de informacion se obtuvieron del INEGI y del Banco de México para construir la
base de datos definitiva que se utilizé en este trabajo. Esta base inicia con 29 series originales,
que al realizar las transformaciones correspondientes se obtuvo:

Una variable dependiente, 12 variables independientes o explicativas, con 180 observaciones
que comprenden el perfodo Enero 1994 — diciembre 2008 en frecuencia mensual. El analisis no
se presenta mads actualizado debido a que INEGI cambié la metodologia de medicién de las
variables y éstas ya no son compatibles con el método utilizado.

En las siguientes tablas muestro los nombres de las series originales que se utilizan en este

trabajo:
SERIESEDEANEGIPORELASES®PRODUCTIVAS
331102 331102 331103 332001 332003 341021 341022 341031 342001 342002 342003
Fabricacion | Fabricacién | Fabricacion | Fabricaciény |Fabricacion|Fabricacion|Fabricacion|Fabricacion| Edicion de [ Edicion de Impresion y
e i de triplay, de triplay, |de productos| reparacién de de de celulosa|de cartén y | de envases| periddicos librosy |encuadernacion
Clasificacion ; . - .
tableros tableros de madera muebles colchones | ypapel |cartoncillo| de cartén | yrevistas | similares

yiNombre |0 0merados|aglomerados| parala  |principalmente
y de fibra de | y de fibra de |construccién| de madera

madera madera

Volumen |Valor total de| Valor total | Valor total de | Valor total | Valor total | Valor total | Valor total | Valor total | Valor total |Valor total de la
Descripcién total de la la clasepl/ de la la clasepl/ de la de la de la de la de la de la clasepl/

clasepl/ clasepl/ clasepl/ clasepl/ clasepl/ clasepl/ clasepl/ clasepl/

(Miles de (Miles de (Milesde |(Miles de pesos| (Milesde (Miles de (Miles de (Miles de (Miles de (Miles de | (Miles de pesos
Unidadiie metros pesos a pesos a a precios pesos a pesos a pesos a pesos a pesos a pesos a a precios
medida cuadrados) precios precios corrientes) precios precios precios precios precios precios corrientes)

corrientes) | corrientes) corrientes) | corrientes) | corrientes) | corrientes) | corrientes) | corrientes)

Series de INEGI, obtenidas de la Encuesta Industrial Mensual
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Clasificacién| SL2538 SP9234 SP9236 SP9237 SP9238 SP9239 SP9241 SP9243 SP9244 SP9908 SF4830 SP1 SP4
indices de [ Indices de [ indices de | Indices de [ indices de | indices de [ Indices de | indices de [ Indices de IPC Por PP
Precios Precios Precios Precios Precios Precios Precios Precios Precios objeto del | Mercanciasy
Productor y|Productor y [Productor y|Productor y|Productor y[Productor y|Productor y [Productor y|Productor y gasto servicios
de de de de de de de de de Nacional, | finales, (Por
. Comercio [ Comercio | Comercio | Comercio | Comercio | Comercio | Comercio | Comercio | Comercio Indice destino y
Nombre Salario Exterior Exterior Exterior Exterior Exterior Exterior Exterior Exterior Exterior [SF4830Tetes@m28@ias General origen de la
General 331103 332001 332003 341021 341022 341031 342001 342002 342003 produccion),
Mercancias
finales
excluyendo
petréleo
Unidad de . Indice, Indice, Indice, Indice, Indice, Indice, Indice, Indice, Indice, Tasa Ze rendldmler:jto Base 2Q | Indice,ase
medida (Pesosiporfdiia) |1, ce pic-03|base Dic-03|base Dic-03|base Dic-03|base Dic-03|base Dic-03|base Dic-03|base Dic-03 |base Dic-03 p(re?\":)ir‘coié):t’; :r:ia?l Jun 2002 Dic®3

Series de BANXICO, utilizadas algunas para deflactar y otras como variables en el modelo

econométrico

Las series de tiempo finales que se utilizaron en el trabajo fueron deflactadas para quitar
los efectos de inflacion.

La base de datos final transformada se encuentra en el Anexo 1 de este trabajo.

Las series obtenidas fueron:

El volumen en metros cuadrados (variable dependiente), asi como el valor en precios corrientes
del resto de las series. Y el indice de la masa salarial del sector maderero; para la tasa de interés
se tomaron los Cetes a 28 dias.

Los indices de precios al productor (IPP) de cada una de las clases que constituyen las series
explicativas, y el indice de precios al productor (sin petréleo) para deflactar los Cetes, estdn en
base Diciembre-2003. El (IMS) indice de masa salarial se encontraba en base enero de 2004 y
se paso a base Diciembre-2003 mediante las siguientes férmulas:

IMSppes = ObSmes %100 (3.1)

Obs pic20030riginal

Los indices de precios se utilizardn para deflactar las series y obtenerlas en pesos constantes
para quitar el efecto de la inflacién.

La férmula general para deflactar las series de la categoria de produccién es la siguiente:

Obs recios corrientes, mes
Obsyes = P ’ (3:2)

IPPde su clase correspondiente, mes

Para el caso de la deflactacion de la tasa Cetes a 28 dias:
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<Obs C€t€28t>
12
L+ 100
Cete28pey, + = 1 4 fpspi—ippspe—1 | 1 (3.3)
ippr—1

donde ippsp; =Indice de precios al productor sin petréleo en el mes t.

3.1.3. Procedimiento de pruebas de verificacién

En esta seccién iré mostrando paso a paso, como se indicé en la descripcién del procedimiento
de las modelaciones ARIM Ay ARMAX, las pruebas y procesos realizados para efectuar los
modelos.

Los andlisis se aplicardn a la serie VOLTRIP y eventualmente serdn aplicados a las series
de los residuos de las regresiones de los modelos obtenidos, con la finalidad de determinar si

cumplen las especificaciones necesarias para modelar y para ser el mejor modelo.

Pruebas de ruido blanco y estacionariedad

Graéficas de las series El primer paso de la modelacién consiste en graficar la serie que inter-

viene en este modelo, el prefijo D en el nombre de la serie implica que ésta ha sido diferenciada

una vez.
VOLTRIP DVOLTRIP
7,600 1,500
7,200
1,000
6,800
6,400 500 -
6,000
0,
5,600
5,200 500 |
4,800
_1)% .
4,400+
4,000+ T e e -1,500 e e e e e e e
94 95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07 08 94 95 96 97 98 99 00 0L 02 03 04 05 06 07 08
Comportamiento NO estacionario Comportamiento posiblemente estacionario

A simple vista parece ser que la serie no es estacionaria en su forma original. Por ello,
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primero se deberdn hacer las pruebas necesarias para asegurar su no estacionariedad y en su

caso, realizar las transformaciones conventientes para convertirlas en estacionarias.

Correlograma Otra prueba visual es el andlisis del correlograma. Una regla sencilla de ob-
servacién serfa: Los valores del correlograma de una serie no estacionaria, descienden muy
suavemente hacia el cero, mientras que en el caso de las estacionarias la caida es exponencial.

Como ejemplo se muestra la misma serie sin estacionariedad y con estacionariedad.

= Series: VOLTRIP. Workfile: ARMATFINAL: Untitled\ (=13 M Series: VOLTRIP. Workfile: ARMA1FINAL: :Untitled\
ot k

[ ComelogramefvVOLTRP Correlogram of D{YOLTRIP}

Date: 08(0512 Time: 17:37 Date: 090512 Time: 17:38

Sample: 1994M01 2008h12 Sample: 1994001 2008112

Included observations: 168 Included ohservations: 167

Autocarrelation Fartial Carrelation AC PAC  O-5tat  Prob Autocarrelation Partial Correlation AC PAC 0Q-Stat Prob

! 1 ! 1 1 0822 0822 11542 0.000 | —) | — ) 1 -0.421 -0.421 300119 0,000
L m— /= ? 0790 0.355 232288 0.000 1 o 2 0.045 -0.161 30,466 0.000
[ — b 3 0747 0178 31938 0000 iy i 3 0030 -0.019 30621 0.000
== ak 4 0621 -0010 40256 0.000 = o 4-0144 -0162 34227 0.000
[ m— g 4 0.687 0.137 48530 0.000 @ [l 5 0476 0.080 39623 0.000
L m— g 6 0.623 -0.076 553.80 0.000 (=} L B -0.146 -0.071 43.384 0.000
= rm 7 0611 0.056 62001 0.000 M K 7 0086 -0.011 44162 0.000
L o | o 8 0.580 0.008 GB80.00 0.000 K N 8 -0.022 -0.033 44.245 0.000
LI — e 4 0551 0.013 73450 0.000 i1 L 9 -0.062 -0.068 44938 0.000
LI — T 10 0.555 0086 79035 0.000 B 1 10 0.041 -0.064 45236 0.000
Ly | o 11 0.543 0075 84386 0.000 o = 11 -0166 -0.307 50218 0.000
L m— | | 12 0.586 0202 90677 0.000 [ ) [l | 12 0380 0.294 77882 0.000
= | ) 13 0484 -0.286 95164 0.000 [ il [N 13 -0.249 0005 88.271 0.000
L | g 14 0484 -0.018 99511 0.000 M an 14 0079 0037 30425 0000
= o 16 0.456 -0.036 10338 0.000 1 o 15 -0.051 -0.093 90402 0.000
/= [ 16 0428 0037 10684 0.000 1 o 16 -0.058 -0.021 91422 0.000
/= o 17 0430 0004 11033 0.000 @ [§ul} 17 0207 0091 93.202 0.000
/= g 18 0.361 -00101 11281 0.000 [m] o 18 -0187 -0.019 10582 0.000
/= o 19 0.347 -0.030 1151.2 0.000 B o 19 0.036 -0.084 106.07 0.000
/= rm 20 0328 0043 11720 0.000 [ynl [ynll 20 0.093 0.099 107.96 0.000
/3 g 21 0.270 -0.112 11861 0.000 o R 21 -0116 0.028 11057 0.000
/3 o 22 0.263 -0.044 11937 0.000 NI o 22 0015 -0.091 11061 0.000
= m 23 0.247 0061 1211.7 0.000 1 1 29 -0.059 -0.035 111.29 0.000
= ax 24 0.248 0014 13240 0.000 =] L 24 0192 0.071 11858 0.000
| g 25 0.190 -0.081 1231.2 0.000 (=N} R 25 -0115 0.035 121.22 0.000
s g 26 0.176 -0.008 13375 0.000 ' B 26 0404 0418 12330 0.000
A q! 27 0133 -00115 12411 0.000 1 [ 27 -0.063 0.080 124489 0.000
[yl A 28 0105 -0.048 12433 0.000 i i 28 -0.062 -0.056 124.97 0.000
[yl m 29 0106 0060 12456 0.000 3 [ysl} 29 0207 0.096 13371 0.000
(N q! 30 0.031 -0.118 12458 0.000 = g 30 -0.2685 -0.101 148.22 0.000
' it 31 0.048 0.087 12463 0.000 [} K 31 0131 0.003 15178 0.000
(AN o 32 0.020 -0.018 12464 0.000 N 1 32 -0.020 -0.077 151.86 0.000

Comportamiento NO estacionario con Comportamiento posiblemente

1& S€rie €n anGleS estacionario

Asi, de una manera grafica se puede deducir en qué orden diferencial una serie es estacionaria,
pus si la mayor parte de las observaciones no salen de las bandas implica que la covarianza es
Cov = 0; sin embargo, hay que comprobarlo con el resto de las pruebas formales.

En esta seccién se verdn las tres pruebas que se aplican a las series de tiempo para determinar
su estacionariedad y ruido blanco mediante: la Prueba de Media Constante, la Prueba de White

y la Prueba de Raiz Unitaria.
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Prueba de White® Esta prueba se realiza en dos partes: la primera es determinar si la media
de la serie es constante, la segunda determina si la varianza es constante.
Para ver como funciona, consideremos el siguiente modelo (la generalizacién al modelo con

k variables es directa):

Yi = By + BoXoi + B3 X3 + u; (3.4)
Para realizar la prueba de White se procede como a continuacién se indica:
1. Se estima el modelo anterior obteniendo los residuales ;.

2. Se estima la regresién auxiliar:

Uy = o + a X + a3 Xz + 0y X2 + a5 X2, + g X0 X3 + v; (3.5)

y obtener R? de esta regresién auxiliar?.

3. Bajo el supuesto de la inexistencia de heteroscedasticidad, puede demostrarse que el
tamaifio de la muestra (n) multiplicado por el R? obtenido de la regresién auxiliar, asin-
téticamente sigue la distribucién Ji2, con grados de libertad igual al niimero de regresores
(excluyendo el término constante si lo hay) en la regresién auxiliar.

Es decir:

n- R2GS?/X¥2¢ regresores (36)

donde los grados de libertad igualan a los definidos anteriormente.

El criterio de aceptacién practico de la prueba de White se da, partiendo de la informacién

obtenida de E — Views:

3H. White, ” A Heteroscedasticity Consistent Covariance Matrix Estimator and a Direct Test
of Heteroscedasticity”. Econometrica, vol. 48, 1980, pp. 817-818.

1El supuesto de que la varianza del error u;, o7 se relaciona funcionalmente con los regresores, con sus valores al
cuadrado y con sus productos cruzados, estd implicito en este procedimiento. Si todos los coeficientes parciales de
pendiente de esta regresién son simultdneamente iguales a cero, entonces la varianza del error es homoscedéstica
e igual a la constante a;. (Damodar N. Gujarati. Econometria. Quinta Edicién, McGraw-Hill 2010. Pie de pdgina
25, pp 387)
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Se corre una regresién de minimos cuadrados de la serie a analizar, con una constante y su
tendencia (y = a1 + aat + u). Del reporte de la regresion, se obtiene el a* de “t” esto es, la

probabilidad del coeficiente ay como se muestra en la siguiente salida de £ — Views:

DependentWariable:®OLTRIP Dependent®ariable:@VOLTRIP
Method:flleastBquares Method:AeastBquares
Date:®9/05/12f ime:A7:43 Date:[9/05/12Mime:A7:49
Sample:A1994M012007M12 Sampledadjusted):A1994M022007M12
Included®bservations:A68 Included®bservations:E67@fter@djustments
Variable Coefficient |Std.Error [tBStatistic _|Prob. Variable Coefficient |Std.Error _ [t@tatistic |Prob.
C 5828.651 58.21156 100.1287 0.000000] C 8.407041 36.53234 0.230126 0.818300]
@TREND(0) 5.766751] 1.167936| [A.937559 0.000000] @TREND(0) [D.406176 0.735368| [.552343 0.581500)
RBBquared 0.128057|fMean@ependent®ar 5762.333 RBquared 0.001846|@Mean@iependent®ar 3.532934
Adjusted®Bquared 0.122805|[m.D.Eﬂependent@ar 783.8561 Adjusted®REquared H)A004204|M.D.I§Nependent@ar 457.1622,
S.E.®ffegression 734.1495|mkaikeﬁlnfoﬁtriterion 16.04714] S.E.®fRegression 458.1221|mkaikeﬁlnfoﬁtriterion 15.10405
SumBquaredesid 89469927|[ﬂ}Bchwarzﬁtriterion 16.08433] SumBquarediesid 34629512|[mEchwarzlitriterion 15.14139
Logflikelihood 345.959|Mannanmuinnﬁtriter. 16.06223| Logflikelihood 259.188|m1annanEDuinnﬁtriter. 15.11921
FBstatistic 24.37949|[EﬂDurbinatson@tat 0.387929 FBtatistic O.305083|M)urbinEWatson@tat 2.817751
Prob(Ftatistic) 0.000002] Prob(Fistatistic) 0581461

Media NO constante Media constante

Una vez realizada la regresién, se sigue el siguiente criterio para determinar la constancia

de la media:

1. Si a* < 0.05 = que el coeficiente s es significativo .. la media de Y; no es constante

(Cuadro Rojo o sombreado de la izquierda).

2. Si a* > 0.05 = que el coeficiente ao no es significativo .. la media de Y; sf es constante

(Cuadro Verde o sombreado de la derecha).

Aplicando el criterio anterior, se observa que la serie del volumen del triplay tiene media
constante en la primera diferencia.
Sobre las mismas regresiones se realiza la prueba de White. Un ejemplo del reporte que se

obtiene de dicha prueba es el siguiente:
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Heteroskedasticity@est:White Heteroskedasticity@est:White
Fistatistic 14.74468|@Prob.F(2,165) 0.0000) Fobtatistic 0.364104]@Prob.F(2,164) 0.6954
Obs*RBquared 25.47292|E®rob.ThiBquare(2) 0.0000) Obs*Riquared 0.738251EProb ThiBsquare(2) 0.6913
Scaled@xplainedBs | 17.61872|EProb.Thitquare(2) 0.0001] Scaled®xplained®s | 0.672199|mProb.ThidSquare(2) 0.7146]
TestEquation: TestEquation:
Dependent®ariable:RESIDA2 Dependentariable:RESID"2
Method:@eastBquares Method:AeastBquares
Date:@9/05/12@ ime:A7:56 Date:M9/05/12@ime:A7:55
Sample:A2994M012007M12 Sample:[1994M022007M12
Included®bservations:A68 Included®bservations:A67
Variable Coefficient Std.Error  t@tatistic  Prob. Variable Coefficient Std.Error _ t@tatistic __Prob.
C 651685.3| 66955.48 9.733114 0.0000] C 203915.9 32446.33 6.284715 0.0000]
@TREND(0) [4296.706) 1060.91 [4.05002 0.0001 @TREND(0) [444.6252] 523.8803| [.848715 0.3973
(@TREND(0))"2 £28.06338]  21.60926| [11.298674 0.1959) (@TREND(0))"2 3.558321] 10.61653) 0.335168 0.7379
RBsquared 0.151625|FAVeanRlependent®ar 532559.1 RBquared 0.004421|@Mean@ependent®ar 207362.3]
Adjusted®Bquared 0.141341|M.D.Eiependent@ar 635811.1 Adjusted®REquared EDA007721|M.D.Eﬂependent@'ar 284072.0|
S.E.®ffegression 589167|m\kaike@nfcﬁtriterion 29.42850 S.E.®ffegression 285166.5|mkaikeEInfoﬁtriterion 27.97733]
SumBquared®esid 5.73E+13|MChwarz§triterion 29.48429 SumBquarediiesid 1.33E+13|Mchwarzmriterion 28.03335
Logfikelihood 468.994|[EmHannanEQuinnﬁtriter. 29.45114 Logtlikelihood 333,107|miannanE[1uinnEtriter. 28.00007|
Ftatistic 14.74468|MDurbinatsonEtat 0.989687| FBstatistic O.364104|[EﬂDurbinBNatson@tat 1.773283
Prob(Fistatistic) 0.000001 Prob(Fitatistic) 0.695379

Varianza NO constante VOLT RIP Varianza constante DVOLT RI P

Del reporte anterior se obtiene el a*(valor Ji%) de Obs * R — squared,que es igual a 0.00000

v se aplica el siguiente criterio practico:

1. Sia* > 0.01 = que la varianza es constante (Cuadro Verde o sombreado de la derecha).

2. Si o < 0.01 = que la varianza no es constante (Cuadro Rojo o sombreado de la

izquierda).

El resultado de esta prueba sobre las series VOLTRIP y DVOLT RIP indica entonces que
la varianza es constante en la primera diferencia.

Sip = Cte, Cov =0, y Varianza = Cte = ruido blanco en las series, esta prueba serd
de utilidad para el anilisis de los errores en las regresiones de los modelos tanto ARIM A como
ARMAX.

El ruido blanco implica que la serie analizada o el estudio de los errores de la regresién
(si las pruebas son aplicadas en ellos) son bien comportados. Esto es que las estimaciones son
confiables.

Como precaucién hay que recordar que con una de las condiciones que no se cumpla, ya no

es ruido blanco.

Prueba de raiz unitaria Una serie de tiempo que presenta raiz unitaria se conoce como

caminata aleatoria, y a su vez una caminata aleatoria es un ejemplo de una serie no estacionaria.
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La prueba de raiz unitaria nos permite verificar si existe autocorrelacién, asi como la existencia
de raiz unitaria.

A la prueba de raiz unitaria también se le conoce como la prueba Dickey Fuller* (DF).
De esta prueba existen dos versiones; La DF simple y la DF aumentada (ADF), la cual se

utilizard en este trabajo. Esta se compone de tres partes:

1. Caminata aleatoria con intercepto.
2. Caminata aleatoria con tendencia e intercepto.

3. Caminata aleatoria.

Las hipétesis que maneja la prueba son:
HO = Tiene raiz unitaria.
H1 = No tiene ratz unitaria.

Consideremos el siguiente modelo para ilustrar la prueba Dickey Fuller simple:

Yt = pYr—1 + 0z + €& (3.7)

Donde z; son regresores exégenos opcionales que pueden ser constantes o constantes y
tendencias, p y & son pardmetros que se estimardn y €; el término de error de la regresion, el
cual debe ser ruido blanco.

Si |p| > 1, “y” es una serie no estacionaria, su varianza se incrementard con el tiempo y
tiende al infinito.

Si |p| < 1, “y” es una serie con tendencia estacionaria. La estacionariedad de la tendencia
queda comprobada si el valor absoluto de p es estrictamente menor a uno, pues de lo contrario
se demuestra que existe raiz unitaria.

En el caso de la Dickey Fuller aumentada (ADF’), partimos de la misma ecuacién anterior,
pero restaremos ¥;—1 a ambos lados de la misma, quedando entonces:

Ay = ays—1 + 26 + €

Donde, « = p— 1, y Ay; = y¢ — y1—1 (llamaremos A al término diferenciado).

‘Dickey, D.A. and W.A. Fuller (1979), “Distribution of the Estimators for Autoregressive Time Series with a
Unit Root” Journal of the American Statistical Association, 74, p. 427-431.
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Las hipétesis nula y alternativa son:
HO: a=0
Hl: a <0

Evaluadas usando la proporcién t para a:

ta = a/(se(a))

Donde @ es el estimado de «, y se(@) es el coeficiente del error esténdar.

La prueba simple Dickey Fuller sélo es valida para procesos correlacionados de primer orden
AR(1). Si la serie estd correlacionada en un orden mayor, el supuesto de ruido blanco de los
errores es invélido.

Con la Dickey Fuller aumentada se lleva a cabo una correccién paramétrica para una co-
rrelacion mayor a 1, asumiendo que las series siguen un proceso AR(p), al anadir términos
diferenciados rezagados de la variable dependiente al lado derecho de la regresién de prueba,
quedando:

Ay = ayr—1 + 20 + B1Ayt—1 + Boyt—1+ ... + BpAY—p + vt
Esta especificacién aumentada se utiliza para probar las hipétesis utilizando la proporcién t.

Un resultado importante obtenido por Fuller es que la distribucién asintética de la pro-
porcién t para « es independiente del nimero rezagado de las primeras diferencias incluidas
en la regresion ADF. Mds ain, mientras el supuesto de que y sigue un proceso autorregresivo
(AR) puede parecer restrictivo, Said y Dickey? demostraron en 1984 que la prueba ADF es
asintéticamente vilida en la presencia de componentes de media mévil (M A), siempre que sean
incluidos suficientes términos diferenciados rezagados en la regresion de prueba.

Una muestra del reporte que se obtiene en E-Views es el siguiente:

1Said E. and David A. Dickey (1984), "Testing for Unit Roots in Autoregressive Moving Average Models of
Unknown Order", Biometrika, 71, 599-607.
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AugmentedDickeyFFullernitRootTestdn@ OLTRIP AugmentedDickeyEFuller@nitRootTestBn@DVOLTRIP
Null@#Hypothesis:& OLTRIPGhas@AinitEoot Null@Hypothesis:@VOLTRIPtas@@init@#oot
Exogenous:@Tonstant Exogenous:@onstant
Laglength:@MFAutomaticibased@nBIC,AMAXLAG=0) Lagllength:M{Automaticibase ddnBIC,AMAXLAG=0)
t@Btatistic ||IIProb.* tiBtatistic |IﬂProb.*

AugmentedDickeyFFulleri@estBtatistic 4.049728 | 0.0015| |AugmentedmickeyBFullerdestBtatistic 20.00996 | 0.0000)
Test@riticalMalues: [1%devel [B.469691 Test@ritical@alues: [1%Hevel [B.469933

5%devel .878723 5%devel [20.878829

10%devel [?2.576010 10%devel [2.576067
*MacKinnon{1996)®neBbidedp@alues. *MacKinnon1996)®nelsideddR/alues.
AugmentedickeyBFullerTestEquation AugmentedDickeyRFullerestEquation
Dependent®ariable:@(VOLTRIP) Dependent®ariable:@(DVOLTRIP)
Method:AeastBquares Method:AeastBquares
Date:M9/05/12@ ime:A8:08 Date:M9/05/12@ime:@8:12
Samplefadjusted):A994M022007M12 Samplefadjusted):A994M032007M12
Included®bservations:A67&fter@djustments Included®bservations:A66&fter@djustments
Variable Coefficient [Std.Error  |t®tatistic |Prob. Variable Coefficient |Std.Error |tBBtatistic |Prob.
VOLTRIP(RL) [(D.175194 0.043261] 4.049728 0.0001, DVOLTRIP(EL) Fl.43352 0.071640| r0.00996 0.0000;
C 1013.735 251.7343| 4.027002 0.0001, C 8.297773 32.27871| 0.257066 0.7974
RBquared 0.090409|®AMean@ependent®ar 3.532934 RBsquared 0.709425|MMean@ependent®ar| [5.415663
Adjusted®REquared 0.084897|@5.D.@ependent®ar 457.1622 Adjusted®Bquared 0.707653|m8.D.@ependent®ar 768.9945
S.E.®f@egression 437.3260| @ kaikel@nfolriterion 15.01114 S.E.®f#egression 415.7884 | kaikeldnfoRriterion 14.91020
SumBquarediesid 31556918|MBchwarz@riterion 15.04848| SumBquared®esid 28352316|MBchwarz@riterion 14.94770
Logflikelihood [1251.430|@HannanBQuinniriter. 15.02629| Logdikelihood [1235.547 |@HannanPQuinnriter. 14.92542
FBbtatistic 16.40030|@Durbin®VatsonBtat 2.588658 Fitatistic 400.3983|@Durbin@NatsonBtat 2.107011]
Prob(FBstatistic) 0.000079 Prob(F@tatistic) 0.000000

Prueba de raiz unitaria con constante en

VOLTRIP

Prueba de raiz unitaria con constante en

DVOLTRIP

El criterio de decisién para determinar la existencia de raiz unitaria de las tres pruebas ADF

a partir del reporte obtenido, es:

1. Buscar el valor Durbin-Watson stat (D) para verificar que no haya autocorrelacién, ver

las tablas D — W y obtener dl y du. En las tablas “n” es el nimero de observaciones y

“k” el nimero de variables explicativas sin considerar el término constante.

Los criterios de evaluacién de autocorrelacion sin los siguientes:

a) Si0 < D < d; =Hay autocorrelacién.

b) Sid, < D < 4 — d, =>No hay autocorrelacion.

¢) Si4—d, <D <4 =-Hay autocorrelacién.

Si en los tres casos se cumple que no hay autocorrelacién se puede proseguir, en

caso contrario hay que incrementar el niimero de rezagos hasta que ésta desparezca.

Dado que en la tercera prueba de raiz unitaria aplicada a DVOLT RIP habia ine-
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xistencia de raiz unitaria y de autocorrelacién, no fue necesario aumentar rezagos.

A continuacién presentaré un cuadro resumen con las conclusiones obtenidas tras

aplicar el andlisis de autocorrelacién especialmente en el segundo criterio ya que éste

excluye a los otros dos. Sin embargo es recomendable revisar el resultado de los tres

criterios, para el caso de VOLTRIP y DVOLTRIP, los criterios 1 y 3 no se cumplie-

ron:

Los valores d, v dy se obtienen de la tabla del estadistico d de Durbin-Watson, con

n =150y k' =1 al nivel de significancia del 0.05.

Prueba Durbin Watson de Autocorrelacion

Prueba Durbin Watson de Autocorrelacion

VOLTRIP CON INTERCEPT # Rezagos= 0 DVOLTRIP CON INTERCEPT  # Rezagos= 0

DURBIN STATS CRITERIO CONCLUSION DURBIN STATS CRITERIO CONCLUSION
D= 2.588658 El valor D=2.5886 no se encuentra D= 2.107011 El valor D=2.1070 si se encuentra
DU= 1.746| DU<D<4-DU|dentro del intervalo [1.746 , 2.254] DU= 1.746| DU<D<4-DU|dentro del intervalo [1.746 , 2.254]
4-DU= 2.254 porllo@ue HayButocorrelacion 4-DU= 2.254 porillo@ue No HayButocorrelacion
VOLTRIP CON TREND & _ DVOLTRIP CON TREND & _
INTERCEPT # Rezagos= 0 INTERCEPT # Rezagos= 0

DURBIN STATS CRITERIO CONCLUSION DURBIN STATS CRITERIO CONCLUSION
D= 2.567448 El valor D=2.5674 no se encuentra D= 2.112841 El valor D=2.1128 si se encuentra
DU= 1.746| DU<D<4-DU|dentro del intervalo [1.746 , 2.254] DU= 1.746| DU<D<4-DU|dentro del intervalo [1.746 , 2.254]
4-DU= 2.254 porillo@ue HayButocorrelacion 4-DU= 2.254 porillo@ue No HayButocorrelacion
VOLTRIP CON NONE # Rezagos= 0 DVOLTRIP CON NONE # Rezagos= 0

DURBIN STATS CRITERIO CONCLUSION DURBIN STATS CRITERIO CONCLUSION
D= 2.808279 El valor D=2.8082 no se encuentra D= 2.106785 El valor D=2.1067 si se encuentra
DU= 1.746| DU<D<4-DU|dentro del intervalo [1.746 , 2.254] DU= 1.746| DU<D<4-DU|dentro del intervalo [1.746 , 2.254]
4-DU= 2.254 porflo@ue HayButocorrelacion 4-DU= 2.254 porflo@ue No Hay@Butocorrelacion

VOLTRIP tiene autocorrelacion

DVOLTRIP no tiene autocorrelacion

2. Si ya desaparecié la autocorrelacion, se aplica el criterio de decisién para determinar la

existencia de raiz unitaria de las tres pruebas ADF a partir del reporte obtenido.

Para hacerlo hay que tomar el valor Prob* del ADF test, al cual llamaremos a*. Segtin el

nivel de confianza que uno determine, 99 %, 95 % o 90 %, determinaremos nuestro oz como

a = 0.01,a =0.05 6 a = 0.1 para realizar el comparativo:

Por lo que realizando las tres pruebas ADF, si se cumple para las tres que a® < « la serie

no tiene raiz unitaria.

En la siguiente tabla, si PROBAB* es menor que el nivel de significacncia «, se rechaza la

hipdtesis de que no hay raiz unitaria. Esta prueba se realiza para tres casos y se deben rechazar

los tres para concluir que no hay raiz unitaria. El resumen mostrado toma un a = 0.001 para

la prueba realizada a las series VOLTRIP y DVOLTRIP.
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PRUEBAMERAIZANITARIA PRUEBAMERAIZAUNITARIA
SERIE VOLTRIP SERIE DVOLTRIP
PROBAB* CONCLUSION PROBAB* CONCLUSION
INTECEPT 0.0010 Coeficiente significativo INTECEPT 0.0000 Coeficiente significativo
TREND & _ L TREND & . S
INTERCEPT 0.0005 Coeficiente significativo INTERCEPT 0.0000 Coeficiente significativo
NONE 0.4858 [ Coeficiente NO significativo NONE 0.0000 Coeficiente significativo
TIENE RAIZ UNITARIA NO HAY RAIZ UNITARIA
VOLTRIP tiene raiz unitaria DVOLTRIP no tiene raiz unitaria

Basandonos en el ejemplo anterior de la tabla de las pruebas ADF, podemos decir que si
la probabilidad de la tercera prueba de raiz unitaria de la serie VOLTRIP es o* = 0.4858, al
considerar o = 0.01, a = 0.05, y o = 0.10, entonces, VOLT RI P tiene raiz unitaria y por tanto
no es estacionaria.

Para poder concluir que una serie es estacionaria se debe cumplir que no haya raiz unitaria
y que la varianza sea constante.

Con las pruebas realizadas anteriormente podemos concluir entonces que la serie VOLT RI P
no es estacionaria en niveles, pero si lo es en primeras diferencias, quedando demostrado en la

variable DVOLTRIP.

3.2. Modelacion

3.2.1. Modelo ARIMA univariado

Con el término de la parte anterior, se cubren los puntos 1 a 3 de la seccién 2.5.2 del
procedimiento del modelado.

Una vez teniendo la serie estacionaria, pasamos a la realizacién del punto 4 de la seccién
2.5.2, donde se procede a analizar el correlograma de la serie DVOLTRIP para seleccionar los
términos AR y MA que conformardn el modelo econométrico univariado.

Del correlograma se consideran los valores PAC para los términos AR, y los valores AC para
los términos MA.

Aquellos valores AC y PAC que sobrepasen el ancho de banda del correlograma, seran

utilizados para el modelo econométrico.
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Para determinar el ancho de banda del correlograma se utiliza la siguiente férmula:

2
Ancho de banda = (3.8)

J# de observaciones

Para hacerlo de manera mas sencilla, realicé una férmula en excel:

2

Vtotal de observaciones

Para los valores AR: = si(abs(valorPAC) > ( ), pon # obs, “ —")

(3.9)

2

Vtotal de observaciones

Para los valores MA: = si(abs(valorAC) > ( ), pon # obs, “ —")
(3.10)

La siguiente tabla muestra qué términos son los que se considerardn para el modelo.
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CORRELOGRAMAMDVOLTRIP[TERMINOSBARYEMA CORRELOGRAMADVOLTRIP|TERMINOSBARHEMA|

OBS |AC PAC | mitat | Prob AR MA 0BS |AC [PAC | m@fBtat [ Prob MA
1] 0.421) @.421] 30.119] 0.000 1 1 51 0.065| @.135] 223.440( 0.000]
2| 0.045| @.161| 30.466] 0.000 2 52( 0.000] @.028) 223.440( 0.000]
3| 0.030] @.019] 30.621| 0.000 53[ 0.038) @.093]223.800( 0.000]
4| (0.144| 0.162| 34.227| 0.000] 4 54/ (0.130] @.103) 228.030 0.000]
5| 0.176] 0.060| 39.623| 0.000] 5 55| 0.115| 0.030{231.370| 0.000]
6| @.146| (0.071] 43.384| 0.000| 56| 0.011) 0.141(231.400] 0.000]
7] 0.066| @.011) 44.162| 0.000| 57| 0.004] 0.119[231.400] 0.000
8| (0.022[ @.033| 44.245| 0.000| | 58] @.021| D.076| 231.520| 0.000,
9| (0.062[ M.069| 44.938| 0.000| a 59| BD.150| .071/237.360| 0.000 o
10| 0.041| (0.064| 45.236| 0.000] a a 60[ 0.215| 0.019/249.580| 0.000 60
11| ®.166| 0.207| 50.218| 0.000] 11 11 61[ BD.018| 0.005/249.660| 0.000 o]
12| 0.390| 0.294| 77.882| 0.000| 12 12 62| 0.007| 0.034/249.670| 0.000 [a] ]
13| @.249| 0.005| 89.271| 0.000 e 13 63| [0.084/ .082| 251.600] 0.000 a ]
14| 0.079] 0.037| 90.425| 0.000] e a 64| 0.008| 0.058|251.620] 0.000 a ]
15| @.051| 0.093] 90.902| 0.000] je)] a 65| (0.032[ #.112|251.890| 0.000 a ]
16| @.058| .021] 91.522| 0.000] e a 66| 0.005| #0.019| 251.900] 0.000 a e
17| 0.202| 0.091] 99.202| 0.000 17 67| 0.059] 0.053|252.880] 0.000
18| @.187| .019| 105.820| 0.000] 18 68| [0.066| #.037| 254.140| 0.000
19| 0.036| [.084] 106.070| 0.000] 69| 0.090[ 0.007|256.490| 0.000
20 0.099| 0.099]107.960| 0.000| 70| (D.027( 0.086|256.700] 0.000
21{ M.116| 0.028{110.570| 0.000] 71| (0.125[ 0.062|261.270] 0.000
22( 0.015| @.091{110.610| 0.000] 72| 0.248( 0.014|279.500] 0.000 72
23[ [.059| .035[111.290| 0.000] 73| [D.124| @.056| 284.120| 0.000
24 0.192| 0.071{118.590| 0.000] 74| 0.057 0.001|285.100] 0.000
25| @.115| 0.035f121.220( 0.000) 75[ @.056| @.003|286.070 0.000
26| 0.104| 0.119f123.380( 0.000) 76( @.061) @.063|287.240( 0.000
27| M.063| 0.060f 124.180( 0.000) 77( 0.041) @.059|287.770( 0.000
28| M.062| D.056( 124.970( 0.000) 78( @.052) 0.014]288.640( 0.000
29| 0.207| 0.096f133.710( 0.000) 79[ 0.003) @.020| 288.640( 0.000
30| M.265| 0.101f148.220( 0.000) 30 80[ 0.032) 0.010|288.970( 0.000
31] 0.131] 0.003(151.780( 0.000) 81( @.030) @.080|289.270( 0.000
32| @.020] .077{151.860( 0.000) 82( 0.015) .025|289.350( 0.000
33| @.090] 0.032153.580( 0.000) 83[ @.074) @.043]291.200( 0.000
34| 0.120| 0.046156.640( 0.000) 84 0.173| 0.017|301.340( 0.000 84
35| @.143| 0.002(161.030{ 0.000) 85( @.147) @.058|308.800( 0.000
36| 0.191] 0.055[168.860( 0.000) 36 86[ 0.092) @.065|311.720( 0.000
37| M.061| 0.020169.680( 0.000) 87( M.063) @.046|313.140( 0.000
38| 0.012| 0.028(169.720( 0.000) 88[ @.041) 0.045|313.750( 0.000
39| M.053| .066( 170.330{ 0.000) 89[ 0.102) 0.045|317.520( 0.000
40 [0.050| @.077) 170.890| 0.000] 90( @.068| 0.008|319.200( 0.000
41 0.170] 0.009)177.330| 0.000] 41 91 0.015) .008|319.280( 0.000
42 0.241| @.065) 190.480| 0.000] 42 92( @.004) [.049|319.290( 0.000
43[ 0.168| @.008) 196.910| 0.000] 43 93( @.032) [@.046|319.680( 0.000
44 .050| 0.016) 197.490| 0.000] 94( 0.037) 0.000|320.220( 0.000
45( .048| 0.008) 198.030| 0.000] 95( @.027) 0.004]320.500( 0.000
46( 0.147| 0.044)203.080| 0.000] 96( 0.103) 0.040|324.750( 0.000
47( .219| @.058) 214.390| 0.000] 47 97( M.105) [0.008]329.170( 0.000
48[ 0.169| @.043)221.150| 0.000] 48 98[ 0.157) 0.075]339.290( 0.000 98
49( 0.049| 0.113)221.720| 0.000] 99( M.126| 0.082|345.900( 0.000
50f .053| 0.085)222.400| 0.000] 100| 0.005[ 0.031]345.910| 0.000]
Andlisis de correlograma Analisis de correlograma

parte 1 parte 2
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CORRELOGRAMAMVOLTRIPTERMINOSBRHIMA CORRELOGRAMADVOLTRIP|TERMINOSEARHIMA

OBS [AC__|PAC | Mfftat| ®rob OBS [AC__ |PPAC | mftat | Prob AR MA
101 0.076] 0.015[348.370| 0.000 151| 0.002| (D.033] 446.320| 0.000]
102) @.130] (0.013) 355.760] 0.000] 152| 0.026| 0.035[447.640| 0.000] [a] ]

103| 0.099] 0.041]360.080( 0.000]
104] [0.072| @.031] 362.410( 0.000|
105 0.054] 0.015[363.750| 0.000
106| (0.008| .055)363.780| 0.000
107| (0.075| .035) 366.460| 0.000
108| 0.073| .052f369.000| 0.000
109 (D.079| (0.053[372.040| 0.000

[ 153] m.045] 0.014]451.720] 0.000
154] _0.028] ©.020]453.410] 0.000
155] ©.012] 0.041]453.770] 0.000
156 0.032] 0.004]456.380] 0.000
157|_0.006] 0.021]456.470] 0.000

[ 158] 0.021] 0.025] 457.910] 0.000

] [ 159] e.001] 0.027] 457.920] 0.000 [
110] 0.098| .039}376.770] 0.000] @ 160] 20.003] @.059] 457.950] 0.000 o
111) ©.044] 0.1024377.770] 0.000] @ 161] 0.000] m.003[457.950] 0.000
112| ©.005| 0.051]377.790| 0.000] @ ] 162] 0.009| 0.027[458.420] 0.000 [l
113[ 0.000[ .100[377.790[ 0.000] @ ® 163] @.016] 0.015|460.160] 0.000) 2
114] 00.029] 0.098[378.230 0.000] @ ® 164] 0.013| ®.015] 461.650] 0.000)
115] 0091] 0.008)382.720| 0.000] @ o 165 20.016| 0.035| 465.18] 0.000) B
116{ 00.053[ .052[ 384.250 0.000] @ B 166l 0.003 m.om 0.000)
117 0.047{ 0.033[ 385.500] 0.000) TOTALTERMINOSAR SHIMAS 5 2

118] (0.001) [.019]385.500| 0.000
119 (0.115| (0.060f 393.210| 0.000
120 0.122| 0.088[402.180| 0.000
121 @.058] 0.035[404.250| 0.000
122| 0.047| 0.000f405.600| 0.000
123 @.005| .021f405.620| 0.000
124| @.062| [0.048( 408.180| 0.000
125| 0.038| .003| 409.160( 0.000)
126| [0.035| 0.019] 409.980( 0.000)
127| 0.049| @.027] 411.670( 0.000)
128| [0.021] .004] 412.000( 0.000)
129| [0.008| .029] 412.040( 0.000]
130| 0.049] 0.007]413.870( 0.000]
131| [0.083| 0.003| 419.240( 0.000)
132| 0.075| .031] 423.830( 0.000)
133| [0.046] 0.045| 425.560( 0.000)
134| 0.028] .021] 426.230( 0.000)
135| [0.018] 0.010] 426.530( 0.000]
136| [0.001] 0.026]426.530( 0.000)
137| [0.005| .034] 426.560( 0.000)
138| [@0.009| 0.000| 426.640( 0.000)
139| 0.035| ™.062| 427.880( 0.000]
140| 0.007| 0.011]427.930( 0.000]
141| [0.025| 0.000| 428.610( 0.000]
142| 0.019] 0.032]429.000( 0.000]
143| [@0.067| .028| 434.310( 0.000)
144| 0.074| .040| 441.040( 0.000|
145| [@0.035| 0.021] 442.640( 0.000)
146| 0.016| ™.057) 442.970( 0.000)
147| [@0.012| 0.007|443.170( 0.000]
148| [0.040| ™.035| 445.530( 0.000]
149| 0.020] 0.024]446.180( 0.000)
150| 0.009| ™.010] 446.310( 0.000]

Anslisis de correlograma

parte 4

EIEIEIEIEIEIEICIEIE

Andlisis de correlograma

parte 3

De lo anterior obtenemos 5 términos AR y 20 términos MA, es decir, un total de 25 términos.
A continuacién deben correrse cada una de las combinaciones de los términos AR y MA
encontrados.

El total de combinaciones de los modelos ARIMA, se determina por la siguiente férmula:

Combinaciones = 2tetel de elementos ARy MA _ 1 925 _ 1 — 33554 431 (3.11)

Los términos AR y MA obtenidos del anilisis del correlograma de la serie en sus primeras

diferencias que se utilizardn para modelar son:

44



TERMINOSBARFEIMA
AR 1,2,3,01,72
1,5,01,72,73,A7,68,24,29,30,
36,A1,A2,A3,A7,A8,60,72,B4,B8

MA

Términos con los que se realizaran las combinaciones

de los modelos ARIMA

A partir de aquf cubriremos el punto 5 de la seccién 2.5.2 del procedimiento, esto es calcular
las regresiones de los modelos ARIM A necesarias para cubrir todas las combinaciones de los
términos AR y M A mencionados en el punto anterior.

Dado que correrlos de forma manual no es posible, y que la disposicién de uso del paquete
E — Views es restringido, me veo en la necesidad de apoyarme en el paquete de software R
en el cual desarrollé dos rutinas, una general y una complementaria, para correr de forma
automatizada este modelo.

Estas rutinas de R son para correr de forma automatizada todas las combinaciones de
modelos ARIM A, de los términos obtenidos y resumidos en la tabla anterior. Los scripts de
las rutinas se encuentran en el Anexo 2 de este trabajo.

Esta labor se llevé a cabo corriendo de forma paralela en un servidor con 4 CPU’s utilizdn-
dolos al 100 % y tomando un tiempo de 12 dias para concluir el proceso.

No se pudo continuar hasta el final ésta metodologia en R, debido a que algunas pruebas
posteriores para seleccionar el mejor modelo pudieron realizarse con ese paquete.

Para el caso del script en R se pidié que sélo reportara aquellos modelos que tuvieran los
coeficientes completos, significativos y que su estadistico Akaike fuera menor que cualquiera de
los previamente seleccionados.

El resumen del script general en R, reporta lo siguiente:
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RESUMENBCRIPTZR"

SEEDEBENEANALIZAR | SEBFHANBANALIZADO |SELECCIONADOS
33'554,431AMODELOS| 33'554,431GMODELOS| 199aMIODELOS

COMBINACIONES

Este cuadro muestra cuantos modelos se debfan realizar y analizar,
cuantos se lograron y ciantos fueron seleccionados tras cumplir los

criterios establecidos

Lo cual implica que se corrieron todos los modelos ARIM A con todas las combinaciones de

términos AR y M A, entrando al listado 199 modelos que cumplieron los tres requisitos:

1. Existencia de todos los coeficientes del modelo.
2. Coeficientes significativos, es decir que su estadistico de probabilidad fuera: P < 0.05.

3. Y que tuviera el menor valor del estadistico Akaike.

Una vez ordenando de menor a mayor Akaike, reproduje manualmente los 199 modelos en
F — Views para buscar el mejor modelo, realizando el anélisis de covarianza y ruido blanco de

los residuos.De lo anterior obtuve tres tipos de colnclusiones en £ — Views:

1. Failure to achieve convergence: 130 modelos.
2. Coeficientes NO significativos: 31 modelos.
3. Covarianza no constante: 37 modelos.

4. Correctos: 1 modelo.

Dado que la optimizacién de ambos paquetes se realiza de forma distinta, y un tinico modelo
no me servia para comparar, opté por analizar los términos M A que se repetian més en el
resumen obtenido de R de los modelos que cumplian los requisitos y poder utilizar un script de
automatizacién en E — Views, el cual se encuentra en el Anexo 4. Sin embargo, se realizé un
script adicional para completar la rutina de E — Views en PHP, el cual se encarga de crear
la parte del cédigo correspondiente a la generacién de combinaciones de términos AR y M A.

Este cédigo se encuentra en el Anexo 3 de este trabajo. Sélo tomé los términos M A que mas se
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repetian en los 199 obtenidos con R e incluf los 5 términos AR, obteniendo entonces la siguiente

seleccién de términos AR y M A:

TERMINOSRARFIMA
AR 1,2,3,01,72
MA 1,A81,A2,A3,27,30,86

Términos para modelar automdticamente en

E-Views

Obteniendo ahora un total de combinaciones de:

Combinaciones = (2'%) — 1 = 4,095 (3.12)

El criterio de este script es guardar las 100 mejores regresiones, cumpliendo con el criterio
del menor estadistico de Schwarz y coeficientes significativos.

Una vez teniendo el listado de las 100 mejores, las repeti{ manualmente para realizar las
pruebas de significancia de coeficientes, constancia de covarianza y ruido blanco de los residuos.

Terminado lo anterior, obtuve las siguientes conclusiones:

1. Failure to achieve convergence: 46 modelos.
2. Covarianza no constante: 48 modelos.

3. Correctos. 6 Modelos:

La siguiente tabla muestra los valores, tanto de los coeficientes como el estadistico de Schwarz

de los mejores modelos:
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MODELO: d(voltrip)=H(combinaciones®érminosBARYEIMA)
REGRESION PROBAB a* Estadistica
AR(1) AR(2) AR(12) MA(1) MA(12) MA(L7) MA(30) MA@36) |de Schwartz

1 0.0000 0.0450 0.0237 0.0000 0.0007 0.0000 0.0000 14.77269
2 0.0000 0.0000 0.0039 14.77892
3 0.0000 0.0000 14.78223
4 0.0000 0.0485 0.0000 0.0046 14.78559
5 0.0000 0.0494 0.0000 14.78928
6 0.0000 0.0000 0.0230 14.79303

Modelos que cubren las condiciones minimas necesarias para ser candidatos al mejor

modelo

La teorfa indica que el mejor modelo es aquel con menor estadistico de Schwarz, y que cubra

el punto 6 de la seccién 2.5.2, que es la verificaciéon de ruido blanco en los residuos. Realicé los

andlisis de los 6 modelos y al mismo tiempo cubri en la misma seccién explicativa de cada uno

de los modelos los puntos 6 al 10 de la seccién 2.5.2, sélo para comparar.

Modelo 1

DVOLTRIP = f(AR(1), AR(2), M A(1), M A(12), M A(17), M A(30), M A(36))

El resultado obtenido de la regresién fué:
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Dependent¥ariable:@(VOLTRIP)
Method:AeastBquares
Date:M9/06/12@ M ime:@0:11
Sampledadjusted):7994M042007M12
Included@®bservations:EAL65&fter@djustments
Convergence@chieved@fter@2dterations
MABackcast:@991M047994M03

Variable Coefficient |Std.Error |tPBtatistic |Prob.
AR(1) 0.572442| 0.103119| 5.551265|] 0.0000
AR(2) ?0.173291| 0.085756| 2.020744| 0.0450
MA(1) 0.150950| 0.066096| 2.283807| 0.0237|
MA(12) 0.354410{ 0.058109| 6.099090{ 0.0000
MA(17) 0.188290| 0.054582| 3.449699| 0.0007|
MA(30) 0.254119| 0.057681| P4.405565| 0.0000
MA(36) 0.323335 0.05942( 5.441551 0.0000|
RBquared 0.411685|@Mean@ependent®d 1.151515
Adjusted®Bquared 0.389344|m8.D.@ependent®ar | 458.2350]
S.E.®fl#egression 358.0854 |m A kaike@nfoltriteriof 14.64092
SumBquared@esid 20259572 (MBS chwarz@riterion | 14.77269
Logflikelihood [1200.876|@HannanQuinni@rite| 14.69441
DurbinBWatsonBtat 1.980810
Inverted@®RRoots  |E29+.30i (7 296 30i
InvertediMA®Roots |F96+.24i [RO6R 24i |M93RI09i |R93+.09i
[188+.40i P8R 40i |M79+.57i |@79R57i
R67R71i [RI67+.71i |[55+.78i |R55R78i
[39+.85i [MI39RI85i |M27R196i |R27+.96i

EI10796i [RE10+.96i [A11+.98i [PI11F798i
[127+.94i  |@RI27E94i [M41E86i |41+.86i
[153+.77i  |@@IS3E77i [[70R71i |70+.71i
[179+.58i  |@MI79E58i [[90+.39i |939i
[195+.07i  |MRN95E07i [#96E 251 |96+.25i

Salida de E-Views del primer modelo

Analizando la tabla, observamos que la probabilidad de los coeficientes (marcados en verde)
Prob < 0.05, implica que éstos son significativos.

Ahora veremos si los residuos son ruido blanco.
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Correlograma de Correlograma de Correlograma de

residuos E1 parte 1 residuos E1 parte 2 residuos E1 parte 3

Como puede observarse, el total de los términos AR y MA que salen de las bandas es 0, por
lo que concluimos que: Cov = 0.

Para analizar si la media es constante, corremos la regresiéon auxiliar:

E1 = f(c,Qtrend(0)) (3.14)

el resultado de esta regresién es:
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Dependent® ariable:E1

Method:AeastBquares

Date:M9/06/ 12 ime:@1:09
Samplefadjusted):1994M042007M12
Included@®bservations:EA65@fter@djustments

Variable Coefficient |Std.Error [tBBtatistic [Prob.

C 5.818038| 28.41665| 0.20474 0.838]
@TREND(0) .354806| 0.575554| [D.61646| 0.5385)
RB&quared 0.002326|fMean@ependent®d 1.205561)
Adjusted®RBquared | .003795|#8.D.@ependent®ar | 351.4719
S.E.®flBegression 352.1382|m A kaikelnfol@riterion 14.57797|
SumBquared@esid 20212209 |@ B chwarzRriterion 14.61562|
Logflikelihood [1200.683|@HannanPFQuinn@rite| 14.59325
Fibtatistic 0.380023|@DurbinBVatsonBtat| 1.985424]
Prob(FBstatistic) 0.538451

Regresiéon auxiliar de residuos con variable de

tendencia ficticia.

Como la probabilidad (a*) de @trend(0) o* = 0.5385, y ™ > 0.05, implica que el coeficiente
de @trend(0) no es significativo. por lo tanto la media de E1 es constante.
Aplicando ahora la prueba de heteroscedasticidad de White al resultado de la regresién,

obtenemos:

Heteroskedasticity@est:@Vhite

FBtatistic 0.870383|@Prob.#(2,162) 0.4207
Obs*R&quared 1.754154|@Prob.@hiquare(2)|  0.4160

Scaled®@xplained®S 1.507364|@Prob.@ThifBquare(2)] 0.4706
Test@Equation:

Dependent®ariable:RESIDA2

Method:AeastBquares

Date:M9/06/12@ime:@1:20

Sample:A994M042007M12

Included@®bservations:F65

Variable Coefficient |Std.Error |tBBtatistic [Prob.

C 132441.2| 18607.30| 7.117701 0.0000]
@TREND(0) 394.1679| 312.4710| 1.261454| 0.2090
(@TREND(0))"2 [6.180978| 6.261035( [0.987213|  0.3250]
RBquared 0.010631|mMean@ependent®d 122498.2|
Adjusted®RBEquared | .001583|®.D.@ependent®ar [ 163055.8
S.E.®flegression 163184.9| @ kaikefnforiteriof 26.86117
SumBquared@esid 4.31E+12|@Bchwarz@riterion | 26.91764]
Logflikelihood [R213.046|@HannanEQuinn@rite| 26.88409
Fitatistic 0.870383|mDurbin@WVatsonBtat| 2.037126
Prob(FBstatistic) 0.42074

Resultado de la prueba de White

Como o* de Obs*R-squared es: o* = 0.4160 > 0.01, concluimos que la varianza es constante.
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Como conclusién general para este modelo tenemos que: Cov = 0, p = Cte y Var = Clte,
los residuos son ruido blanco y por tanto las estimaciones posibles son confiables.

Pasamos a realizar el prondstico de VOLTRIP. Entonces, la ecuacién teérica del modelo

ARIMA(2,1,36) queda como:

VOLTRIP, = VOLTRIP;_1 + p,(VOLTRIP,_y — VOLTRIP,_5)+
,OQ(VOLTRIPt,Q — VOLTRIPtfg) + 91Et71 + 012Et712

+ 017 Et + 030 E;_30 + 036Et + E; (3.15)

Y la ecuacién estimada se expresa de la siguiente manera:

VOLTRIP, =VOLTRIP, 1 —0.572442 « VOLTRIP;_; + 0.572442 « VOLT RIP;_»
—0.173291 « VOLTRIP; 2 + 0.173291 * VOLTRIP; 3
+ 0.150950 * E;_q1 + 0.354410 * Ey_12 + 0.188290 * E;_17

—0.254119 % Ey_30 + 0.323335 % Ey_36 + E;  (3.16)

Para los puntos 9 y 10 de la seccién 2.5.2, referentes a la realizacién del prondstico y
graficado, el procedimiento en E — Views es ampliar el rango de la muestra, seleccionar en el
menu Forecast, definir la variable a pronosticar, que en este caso es VOLTRIP.

Se indica también el periodo de prondstico, el cual en este caso es de enero a diciembre
de 2008 y nos da los valores pronosticados. Presento a continuacién una tabla y la grafica del

prondstico:
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VALORES@DRIGINALES@PRONOSTICADOS
DE/OLTRIPEMIODELORA
o ERROR

PERIODO | VOLTRIP | VOLTRIPF .
CUADRATICO
2008/01 5,497| 5,401.646 9,092.324;
2008/02 4,871| 5,149.506|  77,565.735
2008/03 5,380| 5,267.437 12,670.522
2008/04 5,355] 5,283.139 5,163.996
2008/05 5,708 5,374.529| 111,203.056
2008/06 5,278| 5,462.995 34,223.160
2008/07 5,435| 5,126.789 94,994.174
2008/08 5,253] 5,315.985 3,967.139
2008/09 4,971| 5,480.827| 259,923.300|
2008/10 5,820( 5,247.994| 327,191.320
2008/11 5,417| 5,287.091 16,876.470)
2008/12 4,514| 4,712.008 39,207.000

Estadisticos@le@juste@leda@®stimacion

SSE=| 992,078.196
MSE= 82,673.183|
ME= 287.529
CORRELACION= 0.561

Donde VOLTRIPF son los valores

Dado que la media de las observaciones es 5,291.58 y la media de la raiz de los MSE es

287.529, el cual representa un 5.43 % del valor de la media de los datos observados, concluyo

pronosticados

VOLTRIP original y pronédstico Modelo 1

=== YOLTRIP

\ N \
4,500 \

4,600 y

VOLTRIPF

4,400

&‘b\(} @%\ ‘b\() éﬁb\é” \Q‘o @:'\6\ %\Q% q,\'» éé)\ q,\'y
’1, "y ¥ &

Griéfica de VOLTRIP y VOLTRIPF Modelo
ARIMA 1

que en éste modelo tengo un error medio aproximado del 5 %.

Modelo 2

El procedimiento para los modelos 2 a 6 es el mismo que el del modelo 1, por lo que sélo

presentaré los resimenes de cada uno de ellos.

DVOLTRIP = f(AR(1), AR(12), M A(36))

El resultado de la regresion fue:
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Dependent®ariable:@(VOLTRIP)
Method:AeastBquares
Date:M9/06/12@Time:A4:21
Sample@adjusted):@995M022007M12
Included®bservations:A55@fter@djustments
Convergence@chieved@fterfl2dterations

Variable Coefficient |Std.Error [tFBtatistic |Prob.
AR(1) .402418| 0.06943| [5.795991f  0.0000
AR(12) 0.358709| 0.069603| 5.153612| 0.0000
MA(36) 0.250732| 0.085608|  2.928824|  0.0039
REsquared 0.343555|@Mean@ependent®ar | P4.161290)
Adjusted®BBquared 0.334917|m8.D.@ependent®@ar | 461.9271]
S.E.®flegression 376.7136|@Akaikeldnfolriterion | 14.72001
SumBquared@esid 21570796 |@Bchwarz@riterion 14.77892
Logdikelihood F1137.801|@Hannan@uinn@riter. | 14.74394]
DurbinPWatsonBtat 2.087196

Inverted@RRoots |0.89 (7 7+.46i |m7746i R43E79i

R43+.79i PF03E91i |f03+.91i  |EI49R179i
[149+.79i  |[FI84+.45i|@I84RI451  |FD.96

InverteddVARoots |Z96R108i [FEO6+. 08i |[RI93E 25i [93+.25i
R87+.41i [MME87E41i |79 55i B79+.55i
RI68E68i [AE68+.68i |[IS5E 79i BI55+.79i
B41:87i [MA1+.87i |25+.931  |@25E93i
EI08E96i [E08+.96i |[08+.96i  |EI08E96I
[125+.93i  |MEA25(93i 416871 [R41+.87i
[155+.79i  |FEISSE79i |M68R68i  |[68+.68i
B 79a55i [ 79+.551 |FRI87RI41i  |E87+.41i
[193+.25i |93 25i |[96+.08i  |E96E08i

Salida de E-Views del segundo modelo

Los coeficientes son significativos y el valor de Schwarz es mayor que el modelo anterior; sin
embargo, continuaré con el andlisis de los residuos. El andlisis del correlograma muestra que la
covarianza es Cov = 0, y para la media y varianza constante continuaré con la utilizacién de la

regresion auxiliar.
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Dependent®ariable:&2

Method:AeastBquares

Date:M9/06/ 12 ime:@4:28
Sampledadjusted):F1995M022007M12
Included®bservations:EAL55&fter@djustments

Variable Coefficient [Std.Error |tZtatistic |Prob.

C ?4.72172| 32.50594| .145257 0.8847|
@TREND(0) 0.015172| 0.673997| 0.022511] 0.9821
RBquared 0.000003 | AMeani@e pendentyd .448616)
Adjusted®REFBquared | [D.006533|@5.D.@ependent®ar | 374.2328
S.E.®fegression 375.4532| @ kaikelnfolriterior 14.70696)
SumBquared@esid 21567657 |@Bchwarz@riterion 14.74623|
Logfikelihood FL137.790|@HannanPQuinnrite| 14.72291]
Ftatistic 0.000507|@Durbin@Natson@tat| 2.087500
Prob(FBstatistic) 0.982070

Regresion auxiliar de residuos con variable de

tendencia ficticia.

Como la probabilidad (a*) de @trend(0) o* = 0.9821, y o™ > 0.05, implica que el coeficiente
de @trend(0) no es significativo, por lo tanto la media de E2 es constante.
Aplicando ahora la prueba de heteroscedasticidad de White al resultado de la regresién,

obtenemos:

Heteroskedasticity@est:@Vhite

FBstatistic 0.119937|#Prob.F(2,162) 0.8871
Obs*RBquared 0.244224|@Prob.[Thifsquare(2) 0.8850)
Scaled@®xplained®S | 0.198378|@Prob.hifsquare(2) 0.9056
Test@Equation:

Dependent®ariable:@RESID2

Method:AeastBquares

Date:M9/06/ 12 ime:Fl4:40

Sample:A1995M022007M12

Included®bservations:A55

Variable Coefficient |Std.&Error |tPBtatistic |Prob.

C 145842.6| 20798.91 7.012034 0.0000
@TREND(0) 142.6797| 437.7618 0.325930 0.7449
(@TREND(0))"2 78.983103| 8.13268| ™.489765 0.6250
RBsquared 0.001576|fViean@ependent®ar| 139146.2
Adjusted®RZFquared | [0.011562|.D.Rependent®ar 180254.2,
S.E.®flfegression 181293.2|mkaikel@nfolriterion | 27.07278
SumBquaredi@esid 5.00E+12|Bchwarz@riterion 27.13169
Logfikelihood FR095.141|@HannanEuinnriter.| 27.09671
F@tatistic 0.119937|mDurbinPWVatsonBtat | 2.302128|
Prob(FBstatistic) 0.887060

Resultado de la prueba de White

Como a* de Obs*R-squared es: o* = 0.8850 > 0.01, concluimos que la varianza es constante.
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Como conclusién general para este modelo tenemos que: Cov = 0, p = Cte y Var = Clte,
los residuos son ruido blanco y por tanto las estimaciones posibles son confiables.

Entonces, la ecuacién tedrica del modelo ARIM A(12,1,36) queda como:

VOLTRIP, =VOLTRIP,_1 + p;(VOLTRIP,_1 — VOLTRIP,_»)

+ p1o(VOLTRIP, 13 — VOLTRIP;_13) + 03636 + B, (3.18)

Y la ecuacién estimada se expresa de la siguiente manera:

VOLTRIP, =VOLTRIP,_1 —0.402418 «x VOLT RIP;_,
+0.402418 * VOLT RIP; 2 + 0.358709 * VOLT RIP; 12

—0.173291 * VOLTRIP,_13 + 0.250732 % E;_36 + B,  (3.19)

Ahora realizaré el pronéstico de VOLTRIP, siguiendo el mismo método del Modelo 1 y su

resultado es:
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VALORES@DRIGINALES@PRONOSTICADOS
DEA/OLTRIPR2
o ERROR

PERIODO | VOLTRIP | VOLTRIPF .
CUADRATICO
2008/01 5,497 5,573.516 5,854.641
2008/02 4,871| 5,017.963|  21,598.057
2008/03 5,380| 5,452.362 5,236.314
2008/04 5,355] 5,247.666 11,520.586
2008/05 5,708| 5,607.950 10,010.004
2008/06 5,278| 5,309.546 995.149
2008/07 5,435] 5,402.170 1,077.795
2008/08 5,253| 5,454.818 40,730.658
2008/09 4,971| 5,587.055| 379,524.270
2008/10 5,820| 5,469.323| 122,974.420
2008/11 5,417| 5,724.017 94,259.235)
2008/12 4,514] 5,110.326] 355,604.625

Estadisticos@le@juste@leda@®stimacion

SSE=| 1,049,385.754
MSE= 87,448.813|
ME= 295.717
CORRELACION= 0.626

Donde VOLTRIPF son los valores

Dado que la media de las observaciones es 5,291.58 y la media de la raiz de los MSE es

295.717, el cual representa un 5.58 % del valor de la media de los datos observados, concluyo

pronosticados

VOLTRIP original y pronédstico Modelo 2

=== YOLTRIP

VOLTRIPF
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Griéfica de VOLTRIP y VOLTRIPF Modelo
ARIMA 2

que en este segundo modelo tengo un error medio aproximado del 6 %.

Modelo 3

El tercer modelo propuesto es:

DVOLTRIP = f(AR(1), AR(12))

El resultado de la regresién fue:
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Dependent®ariable:@(VOLTRIP)
Method:AeastBquares

Date:M9/06/12@ ime:@4:55
Sample@adjusted):@995M02@2007M12
Included@®bservations:@A55@fter@djustments
Convergence@chieved@fterBdterations

Variable Coefficient [Std.Error |tBBtatistic |Prob.
AR(1) .390820 0.068724| [5.686796]  0.0000;
AR(12) 0.360406| 0.068981 5.224682 0.0000]
RB&Bquared 0.319596|MAMean@ependent®ar| 4.16129
Adjusted®EBquared 0.315148|[m.D.EHependent@'ar 461.9271
S.E.®ffegression 382.2712|mkaike@nfoﬁtriterion 14.74296)
SumBquarediesid 22358090|MChwaerZ’triterion 14.78223
Logflikelihood 140.579|miannanEQuinnEtriter. 14.75891
DurbinBWatsontat |  2.155681]
Inverted®RRoots |0.89 |Im77+.46i [FRI77R146i R43E79i
P43+.79i  |MMO03391i [H03+.91i |[A49@79i
|[mag+.79i  |mmsa+.asi|msamasi  [m.96

Salida de E-Views del tercer modelo

El andlisis del correlograma muestra que la covarianza es Cov = 0, y para la media y

varianza constante continuaré con la utilizacién de la regresiéon auxiliar.

Dependent® ariable:&3

Method:AeastBquares

Date:@9/06/ 12 ime:A5:00

Samplefadjusted):E1995M022007M12
Included®bservations:EA55@fter@djustments

Variable Coefficient |Std.&Error [tZBtatistic |Prob.

C [5.202394| 33.09356( [D.157203 0.8753]
@TREND(0) 0.039084( 0.686181 0.056959 0.9547|
RBsquared 0.000021|FAViean@ependent®ar | 4.498885
Adjusted®FHquared | [0.006515|5.D.@ependent@ar 381.0014
S.E.®f@egression 382.2404 | @ kaikeldnforiterion | 14.74280
SumBquared®esid 22354479 |@Bchwarz@riterion 14.78207|
Logfikelihood PL140.567|@HannanBQuinnriter.| 14.75875)
Fbtatistic 0.003244|@DurbinBWVatson@tat | 2.156031]
Prob(FBstatistic) 0.954653

Regresién auxiliar de residuos con variable de

tendencia ficticia.

Como la probabilidad (a*) de @trend(0) es o* = 0.9547, y o > 0.05, implica que el
coeficiente de @trend(0) no es significativo, por lo tanto la media de E3 es constante.
Aplicando ahora la prueba de heteroscedasticidad de White al resultado de la regresién,

obtenemos:
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Heteroskedasticity@est:@Vhite

FBstatistic 0.044284|#Prob.F(2,162) 0.9567|
Obs*RBsquared 0.090263|@Prob.ThiFsquare(2) 0.9559
Scaled@®xplained®S | 0.070671|@Prob.hifquare(2) 0.9653
TestEquation:

Dependent®ariable:@RESID2

Method:AeastBquares

Date:M9/06/ 12 ime:A5:15

Sample:2995M022007M12

Included®bservations:@55

Variable Coefficient |Std.&Error [tZBtatistic |Prob.

C 146823.0f 21175.35 6.933674|  0.0000
@TREND(0) (77.87128| 445.6850 [D.174723 0.8615
(@TREND(0))"2 ?.515416( 8.279875| [0.062249]  0.9504
RBsquared 0.000582|mAViean@ependent®ar| 144222.4]
Adjusted®FHquared | [0.012568|5.D.@ependent®ar 183425.4]
S.E.®fegression 184574.4|@kaikel@nfolriterion | 27.10866)
SumBquared@esid 5.18E+12|Bchwarz@riterion 27.16756
Logfikelihood £2097.921|fMHannan@uinn@riter.| 27.13258
Fitatistic 0.044284|mDurbinPWatsonBtat | 2.262756)
Prob(FBtatistic) 0.956695

Resultado de la prueba de White

Como o de Obs*R-squared es: o* = 0.9559 > 0.01, concluimos que la varianza es constante.
Como conclusién general para este modelo tenemos que: Cov = 0, p = Cte y Var = Cte
los residuos son ruido blanco y por tanto las estimaciones posibles son confiables.

La ecuacion tedrica del modelo ARIM A(12,1,0) queda como:

VOLTRIP, = VOLTRIP;_1 + p;(VOLTRIP,_y — VOLTRIP,_5)

+ p1o(VOLTRIP,_15 — VOLTRIP,_13) + E; (3.21)

Y la ecuacién estimada se expresa de la siguiente manera:

VOLTRIP, = VOLTRIP;_; —0.390820 * VOLTRIP;_1 + 0.390820 * VOLT RIP;_»

+ 0.360406 * VOLT RIP,_15 — 0.360406 *« VOLTRIP,_13 + E; (3.22)

El prondstico de VOLTRIP para el tercer modelo es:
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VALORES@DRIGINALES@PRONOSTICADOS
DEA/OLTRIPB
o ERROR

PERIODO | VOLTRIP | VOLTRIPF .
CUADRATICO
2008/01 5,497| 5,630.135 17,724.948
2008/02 4,871| 5,159.708|  83,352.485
2008/03 5,380| 5,537.459 24,793.337
2008/04 5,355] 5,399.557 1,985.353
2008/05 5,708 5,711.503 12.269
2008/06 5,278| 5,454.436 31,129.619
2008/07 5,435| 5,459.756 612.843
2008/08 5,253 5,507.773 64,909.280
2008/09 4,971| 5,597.129| 392,037.020|
2008/10 5,820| 5,542.024 77,270.721
2008/11 5,417| 5,748.809| 110,096.896
2008/12 4,514] 5,308.308| 630,924.975

Estadisticos@le@juste@leda@®stimacion

SSE=| 1,434,849.747
MSE=| 119,570.812,
ME= 345.790
CORRELACION= 0.640

Donde VOLTRIPF son los valores

pronosticados

VOLTRIP original y pronédstico Modelo 3

=== YOLTRIP

VOLTRIPF
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Dado que la media de las observaciones es 5,291.58 y la media de la raiz de los MSE es

345.790, el cual representa un 6.54 % del valor de la media de los datos observados, concluyo

Griéfica de VOLTRIP y VOLTRIPF Modelo
ARIMA 3

que en este tercer modelo tengo un error aproximado del 7 %.

Modelo 4

El cuarto modelo propuesto es:

DVOLTRIP = f(AR(1), AR(2), AR(12), M A(36))

El resultado de la regresién fue:
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Dependent®ariable:@(VOLTRIP)
Method:AeastBquares
Date:M9/06/12@Time:[5:57
Sample@adjusted):@995M022007M12
Included@®bservations:EAL55@fter@djustments
Convergence@chieved@fterf 1dterations
MABackcast:1992M02E995M01

Variable Coefficient [Std.Error |tBBtatistic |Prob.
AR(1) 0.466389| 0.075927| [6.142569|  0.0000]
AR(2) (D.150689| 0.075748| [1.989339|  0.0485
AR(12) 0.344298| 0.069277| 4.969913|  0.0000]
MA(36) 0.247585| 0.086125| 2.874716]  0.0046)
RE&quared 0.360317|@Mean@ependent®ar| 4.16129
Adjusted®Bquared 0.347608||m.D.§Hependent@ar 461.9271]
S.E.®ffegression 373.lozlmkaikeﬂlnfoﬁtriterion 14.70705
SumBquarediesid 21019971|MChwarzli’triterion 14.78559
Logflikelihood 135.796|Im-lannanIZQuinnEtriter. 14.73895
DurbinBWatsonBtat | 1.946939]

Inverted@RRoots |0.87 ||m75+.46i 752461 [R42E79i

@42+.79i  |mm04m92i [mo4+.92i [m50m80i
|mso+.80i  |mms3+.asi|ms3masi  |m.95

£96+.08i |MMOGRO8i [M93+.25i  |R93m25i
ES7EA1i | mmS7+.41i |[79+.551 |@79@SSI
|meszesi  |mmmes+.68i [mssm79i  |m55+.79i
|pa1ms7i  [mmma1+.87i [m25+.93i  |m2smo3i
|zos+.96i  |mmmosmo6i [mmos+.96i  [mosmoei
[m25+.931  |mmosmosi|maimszi  |mai+.s7i
|m55+.70i  |mmmSsE79i [mMes+.68i  |m6s+.68i
[m7omssi  |mm79+.55i|msmmari |ms7+.41i
|m93+.25i  |mmo3m2si [mM96+.08i  [mosmOs

Inverted@A®Roots

Salida de E-Views del cuarto modelo

El andlisis del correlograma muestra que la covarianza es Cov = 0, y para la media y

varianza constante continuaré con la utilizacién de la regresién auxiliar.
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Dependent@ariable:E4

Method:AeastBquares

Date:M9/06/ 12 ime:F6:03

Samplefadjusted):@995M022007M12
Included®bservations:A55&fter@djustments

Variable Coefficient |Std.Error |tPBtatistic |Prob.

C [?5.392484| 32.08756| [D.168055| 0.8668
@TREND(0) 0.030307 0.665322 0.045552 0.9637
RBsquared 0.000014|mAViean®ependent®ar | P4.846965
Adjusted®ZFquared | [0.006522|5.D.@ependent®ar | 369.4180)
S.E.Bfegression 370.6208| M kaikeldnforiterion | 14.68106
SumBquared@esid 21016044 |@Bchwarz@riterion 14.72033|
Logfikelihood B1135.782|fHannan@uinn@riter.| 14.69701
FBbtatistic 0.002075|@Durbin®Vatson@tat | 1.947304
Prob(FBstatistic) 0.963727

Regresién auxiliar de residuos con variable de

tendencia ficticia.

Como la probabilidad (a*) de @trend(0) o* = 0.9637, y o > 0.05, implica que el coeficiente
de @trend(0) no es significativo, por lo tanto la media de E4 es constante.
Aplicando ahora la prueba de heteroscedasticidad de White al resultado de la regresion,

obtenemos:

Heteroskedasticity@est:@Mhite

FBtatistic 0.152246| @ Prob.F(2,162) 0.8589
Obs*RBquared 0.309880|Prob.ThiFsquare(2) 0.8565
Scaled@xplained®S | 0.260925|@Prob.Thifquare(2) 0.8777
TestEquation:

Dependent®ariable:@RESIDA2

Method:AeastBquares

Date:M9/06/ 12/ ime:F6:14

Sample:A995M022007M12

Included®bservations:@55

Variable Coefficient |Std.Error [tZtatistic |Prob.

C 142320.0f 20630.21] 6.898622(  0.0000)
@TREND(0) 190.8966( 434.2113 0.439640|  0.6608|
(@TREND(0))*2 P4.371788| 8.066718| [0.541954|  0.5886)
REsquared 0.001999|mAMiean@ependent®ar| 135587.4]
Adjusted®Bquared | [.011132|#8.D.Rependent®ar 178830.1
S.E.®f@egression 179822.8|@kaikel@nfolriterion | 27.0565)
SumBquared@esid 4.92E+12 | chwarz@riterion 27.1154
Logfikelihood (R093.878|@HannanPQuinn@riter.| 27.08042
FBbtatistic 0.152246|@DurbinBWVatsonBtat | 2.272411
Prob(FBstatistic) 0.858908

Resultado de la prueba de White

Como o de Obs*R-squared es: o* = 0.8565 > 0.01, concluimos que la varianza es constante.
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Como conclusién general para este modelo tenemos que: Cov = 0, p = Cte y Var = Cte
los residuos son ruido blanco y por tanto las estimaciones posibles son confiables.

La ecuacién teérica del modelo ARIM A(12,1,36) queda como:

VOLTRIP, =VOLTRIP,_1+p,(VOLTRIP,_1—VOLTRIP,_3)+py(VOLTRIP,_9s—VOLTRIP,_3)

+ p1o(VOLTRIP;_19 — VOLTRIPt_13) + 036 Ei_36 + Ey (3.24)

Y la ecuacién estimada se expresa de la siguiente manera:

VOLTRIP, =VOLTRIP,_1 —0.466389 « VOLTRIP;_; + 0.466389 « VOLTRIP;_»
— 0.150689 * VOLT RIP;_9 + 0.150689 * VOLT RIP,_3 + 0.344298 x VOLT RIP;_12

— 0.344298 « VOLT RIP;_13 + 0.247585 = Ey_35 + E;  (3.25)

A continuacién se muestra el pronéstico de VOLTRIP.
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VALORES@DRIGINALES@PRONOSTICADOS
DEA/OLTRIPA
o ERROR

PERIODO | VOLTRIP | VOLTRIPF .
CUADRATICO
2008/01 5,497| 5,558.263 3,753.187
2008/02 4,871 5,156.835|  81,701.467
2008/03 5,380| 5,457.007 5,930.016
2008/04 5,355] 5,343.499 132.268
2008/05 5,708| 5,632.636 5,679.748
2008/06 5,278] 5,363.275 7,271.752
2008/07 5,435| 5,428.565 41.412
2008/08 5,253 5,527.445 75,319.838
2008/09 4,971| 5,631.814| 436,674.519
2008/10 5,820( 5,503.315| 100,289.555
2008/11 5,417| 5,746.832 108,789.230
2008/12 4,514| 5,150.754| 405,456.215

Estadisticos@le@juste@leda@®stimacion

SSE=| 1,231,039.208
MSE=| 102,586.601
ME= 320.291
CORRELACION= 0.620

Donde VOLTRIPF son los valores

Dado que la media de las observaciones es 5,291.58 y la media de la raiz de los MSE es

320.291, el cual representa un 6.05 % del valor de la media de los datos observados, concluyo

pronosticados

VOLTRIP original y pronédstico Modelo 4

=== YOLTRIP

VOLTRIPF
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Griéfica de VOLTRIP y VOLTRIPF Modelo
ARIMA 4

que en este cuarto modelo tengo un error promedio aproximado del 6 %.

Modelo 5

El quinto modelo propuesto es:

DVOLTRIP = f(AR(1), AR(2), AR(12))

El resultado de la regresién fué:
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Dependent®ariable:@(VOLTRIP)
Method:AeastBquares
Date:M9/06/12@Time:[6:54
Samplefadjusted):@995M02@2007M12
Included@®bservations:A55@fter@djustments
Convergence@chieved@fterBiterations

Variable Coefficient |Std.Error (tBtatistic |Prob.
AR(1) [D.456668| 0.075759| [6.027861 0.0000]
AR(2) D.147820| 0.074625 [11.98083 0.0494
AR(12) 0.351376| 0.068483|  5.130814|  0.0000]
RE&quared 0.336717|@Mean@lependent®ar | P4.161290]
Adjusted®FBquared 0.327990|M.D.§Hependent@ar 461.9271
S.E.®ffegression 378.6703|Imkaikeﬂ]nfoﬁtriterion 14.73037|
SumBquared®esid 21795467|MChwaer§triterion 14.78928
LogHlikelihood 138.604||m-lannanlzluinn[?triter. 14.75430
DurbinBWatsonfEtat | 2.020488|
Inverted®RRoots 0.8 |m7SEA6i |m7S+a6i  |ma2ms0i
[242+.80i |m104+.921 M04E92i  [R150+.80i
|msomsoi  |mms3maei [mms3+.a6i  |m.95

Salida de E-Views del quinto modelo

El andlisis del correlograma muestra que la covarianza es Cov = 0, y para la media y

varianza constante continuaré con la utilizacién de la regresiéon auxiliar.

Dependent® ariable:&5

Method:AeastBquares

Date:M9/06/12fime:A7:11

Samplefadjusted):A995M022007M12
Included®bservations:A55&fter@djustments

Variable Coefficient |Std.Error [tZBtatistic |Prob.

C .023266| 32.67352| [.184347| 0.8540
@TREND(0) 0.052968| 0.677472 0.078185 0.9378
RBsquared 0.000040|FAViean@ependent®ar | ?5.069843
Adjusted®Bquared | [.006496|8.D.@ependent@ar | 376.1690]
S.E.®fegression 377.3888| @ kaikeldnfolriterion | 14.71725
SumBquared@esid 21790613 |mBchwarz@riterion 14.75652,
Logfikelihood FL138.587|@HannanEQuinnriter.| 14.73320)
FBbtatistic 0.006113|@Durbin®WVatson@tat | 2.020940
Prob(FBstatistic) 0.937783

Regresién auxiliar de residuos con variable de

tendencia ficticia.

Como la probabilidad (a*) de @Qtrend(0) a* = 0.9378, y a* > 0.05, implica que el coeficiente
de @trend(0) no es significativo, por lo tanto la media de E5 es constante.
Aplicando ahora la prueba de heteroscedasticidad de White al resultado de la regresién,

obtenemos:
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Heteroskedasticityest:Mhite

FBtatistic 0.152246|FProb.F(2,162) 0.8589
Obs*RBsquared 0.309880| @ rob.ThiFsquare(2) 0.8565
Scaled@®xplained®S | 0.260925|@Prob.fThifsquare(2) 0.8777|
Test@Equation:

Dependent®ariable:@RESID2

Method:AeastBquares

Date:M9/06/12fime:F6:14

Sample:A1995M022007M12

Included®bservations:@55

Variable Coefficient |Std.&Error [t?Btatistic |Prob.

C 142320.0] 20630.21 6.898622 0.0000
@TREND(0) 190.8966| 434.2113 0.439640 0.6608
(@TREND(0))"2 P4.371788| 8.066718| [D.541954| 0.5886)
RBsquared 0.001999|mAViean@ependent®ar| 135587.4]
Adjusted®ZFquared | [0.011132|05.D.Rependent®ar 178830.1]
S.E.®fegression 179822.8|mkaike@nfoltriterion | 27.0565)
SumBquarediesid 4.92E+12|@Bchwarz@riterion 27.1154
Logdikelihood R093.878|MHannan@uinniriter.| 27.08042
F@tatistic 0.152246|mDurbinPWatsonBtat | 2.272411
Prob(FBstatistic) 0.858908

Resultado de la prueba de White

Como o de Obs*R-squared es: o = 0.8565 > 0.01, concluimos que la varianza es constante.
Como conclusién general para este modelo tenemos que: Cov = 0, u = Cte y Var = Cte,
los residuos son ruido blanco y por tanto las estimaciones posibles son confiables.

La ecuacién tedrica del modelo ARIM A(12,1,0) queda como:

VOLTRIP, = VOLTRIP;_1+p,(VOLTRIP,_1—VOLTRIP,_3)+py(VOLTRIP,_5—VOLTRIP,_s)

+ p1o(VOLTRIP,_15 — VOLTRIP;_13) + E;  (3.27)

Y la ecuacién estimada se expresa de la siguiente manera:

VOLTRIP, = VOLTRIP, 1 — 0.456668 x VOLTRIP;_1 + 0.456668 * VOLT RIP,_»
—0.147820 * VOLT RIP;_5 + 0.147820 * VOLT RIP,_3 + 0.352376 * VOLT RIP;_12

—0.331376 * VOLTRIP, 15+ E, (3.28)
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A continuacién se muestra el pronéstico de VOLTRIP.

VALORESIDRIGINALES¥®PRONOSTICADOS
DEA/OLTRIPH
. ERROR

PERIODO | VOLTRIP | VOLTRIPF .
CUADRATICO
2008/01 5,497| 5,616.837|  14,360.974
2008/02 4,871 5,273.132| 161,710.036
2008/03 5,380] 5,545.541 27,403.857
2008/04 5,355| 5,481.434| 15,985.616
2008/05 5,708| 5,722.028 196.772
2008/06 5,278| 5,489.867| 44,887.460
2008/07 5,435| 5,467.559 1,060.106
2008/08 5,253| 5,560.906|  94,805.831
2008/09 4,971 5,626.988| 430,319.732
2008/10 5,820| 5,563.335|  65,877.138
2008/11 5,417| 5,763.242 119,883.454
2008/12 4,514 5,330.687| 666,976.991

Estadisticos@le@juste@eda@®stimacion

SSE=| 1,643,467.966
MSE=| 136,955.664
ME= 370.075
CORRELACION= 0.646]

Donde VOLTRIPF son los valores

pronosticados

Dado que la media de las observaciones es 5,291.58 y la media de la raiz de los MSE es

Modelo 6

El sexto modelo propuesto es:

DVOLTRIP = f(AR(1), AR(12), M A(30))

El resultado de la regresion fué:

4,400

VOLTRIP original y prondstico Modelo 5
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Gréfica de VOLTRIP y VOLTRIPF Modelo

ARIMA 5

370.075, el cual representa un 6.99 % del valor de la media de los datos observados, concluyo

que en este quinto modelo tengo un error aproximado del 7 %.

(3.29)



Dependent®ariable:@(VOLTRIP)
Method:AeastBquares
Date:M9/06/12@Time:(7:36
Sample@adjusted):@995M022007M12
Included@®bservations:EAL55@fter@djustments
Convergence@chieved@fterfl 1terations

Variable Coefficient |Std.Error |ttatistic |Prob.
AR(1) [0.383446| 0.071095| [5.393457|  0.0000]
AR(12) 0.327395| 0.071678| 4.567566|  0.0000]
MA(30) 0.205126| 0.089284| [2.297459|  0.0230)
RE&quared 0.334223|@Mean@lependent®ar | P4.161290]
Adjusted®BBquared O.325462||m.D.§Hependent@'ar 461.9271]
S.E.®flfegression 379.3818|mkaikeD]nfoEtriterion 14.73413
SumBquared®esid 21877444|MChwarzliriterion 14.79303
Logflikelihood 138.895|miannanEQuinnﬁtriter. 14.75805
DurbinBWatsonBtat |  2.140234]
Inverted®RMRoots |0.88 |[m75+.451 760451  [R43R78i
(43+.78i |m03911 m03+.91i [A49R78i
[149+.78i |ms3+.451 m83E45  [D.95
InverteddvVARoots |0.95 |m193+.201 [93E20i  |287RI39i

©87+.39i  |WE77+.56i [M778561  |@63@70i
[m63+.70i  |mmma7ms2i [meaz+.82i  |m2omooi
[m20+.00i  |mm0mo4i [m10+.04i  [m10+.94i
|[n10m04i  |mmm29+.00i|m20mo0i  |ma7ms2i
|ma7+.82i  |mme3m70i [me3+.70i |m77mS6I
[m77+.561  |mms7+.30i|ms7m30i  |mo3m2oi
[m93+.20i [m.95

Salida de E-Views del sexto modelo

El andlisis del correlograma muestra que la covarianza es Cov = 0, y para la media y

varianza constante continuaré con la utilizacién de la regresién auxiliar.

Dependent® ariable:&6

Method:AeastBquares

Date:M9/06/ 12/ ime:A7:43

Samplefadjusted):A995M022007M12
Included®bservations:A55@Efter@djustments

Variable Coefficient |Std.&Error [t?Btatistic |Prob.

C [?5.806039| 32.73406 0.17737 0.8595
@TREND(0) 0.019961| 0.678727| [D.029409] 0.9766)
REsquared 0.000006|MMean@iependent®ar | #6.165334
Adjusted®FHquared | [.006530|@5.D.@ependent®ar | 376.8595
S.E.®flegression 378.0880| M kaikednforiterion | 14.72095
SumBquared@esid 21871429|mBchwarz@riterion 14.76022,
Logfikelihood [11138.874|@Hannan@uinniriter.| 14.73690
Fibtatistic 0.000865|@Durbin®WVatson@tat | 2.140822
Prob(FBstatistic) 0.976577

Regresion auxiliar de residuos con variable de

tendencia ficticia.

Como la probabilidad (a*) de @trend(0) a* = 0.9766, y o > 0.05, implica que el coeficiente

68



de @trend(0) no es significativo, por lo tanto la media de E5 es constante.
Aplicando ahora la prueba de heteroscedasticidad de White al resultado de la regresién,

obtenemos:

Heteroskedasticity@est:@Vhite

FBbtatistic 0.013408|@Prob.#(2,162) 0.9867
Obs*RBquared 0.027341|@Prob.Thifsquare(2) 0.9864
Scaled®xplained®S | 0.021913|@Prob.CThifSquare(2) 0.9891

Test@Equation:
Dependent®ariable:@RESID2
Method:AeastBquares
Date:M9/06/12fime:[7:46
Sample:A1995M022007M12
Included®bservations:@A55

Variable Coefficient |Std.&Error [tPBtatistic |Prob.

C 138660.1] 20965.62 6.613691 0.0000
@TREND(0) [18.54478| 441.2707( [D.042026 0.9665
(@TREND(0))"2 1.195038| 8.197868 0.145774 0.8843
REsquared 0.000176|MMMean@ependent®ar| 141106.0
Adjusted®Equared | [0.012979|@5.D.Rependent®ar 181571.8,
S.E.®fl@egression 182746.3|@Akaike@nfolriterion | 27.08875)
SumBquarediesid 5.08E+12|Bchwarz@riterion 27.14766
Logfikelihood FR096.378|@HannanEQuinnriter.| 27.11268|
FBbtatistic 0.013408|@Durbin®WVatsonBtat | 2.226042
Prob(FBstatistic) 0.986682

Resultado de la prueba de White

Como a* de Obs*R-squared es: o* = 0.9864 > 0.01, concluimos que la varianza es constante.
Como conclusion general para este modelo tenemos que: Cov = 0, u = Cte y Var = Clte,
los residuos son ruido blanco, por tanto las estimaciones posibles son confiables.

La ecuacion teérica del modelo ARIM A(12,1,30) queda como:

VOLTRIP, = VOLTRIP;_1+ p;(VOLTRIP,—y — VOLTRIP;_5)

+ p1o(VOLTRIP,_15 — VOLTRIP;_13) + 030 F30 + E;  (3.30)

Y la ecuacién estimada se expresa de la siguiente manera:

VOLTRIP, =VOLTRIP,_; —0.383446 « VOLTRIP;_; + 0.383446 « VOLT RIP;_»

+0.327295 « VOLTRIP;_15 — 0.327395 « VOLT RIP,_13 — 0.205126 x F39 + E; (3.31)
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3.2.2.

A continuacién se muestra el pronéstico de VOLTRIP.

VALORESIDRIGINALES¥®PRONOSTICADOS
DEA/OLTRIP®
. ERROR

PERIODO | VOLTRIP | VOLTRIPF .
CUADRATICO
2008/01 5,497| 5,579.446 6,797.409
2008/02 4,871| 5,118.126 61,071.182
2008/03 5,380] 5,430.024 2,502.360
2008/04 5,355] 5,349.990 25.099
2008/05 5,708| 5,595.053| 12,757.115
2008/06 5,278| 5,537.590| 67,387.122
2008/07 5,435 5,439.263 18.173
2008/08 5,253| 5,560.843| 94,767.619
2008/09 4,971| 5,648.201| 458,601.054
2008/10 5,820| 5,621.027|  39,590.086
2008/11 5,417| 5,645.831 52,363.541]
2008/12 4,514| 5,345.478| 691,356.294

Estadisticos@le@juste@eda@®stimacion

SSE=| 1,487,237.054
MSE=[ 123,936.421
ME= 352.046
CORRELACION= 0.546]

Donde VOLTRIPF son los valores

pronosticados

Dado que la media de las observaciones es 5,291.58 y la media de la raiz de los MSE es

Siguiendo, las reglas de seleccién del mejor modelo, para el caso univariado concluyo que el

1. Corremos tres regresiones: La primera con todas las variables involucradas en la propuesta

del modelo.

La segunda con las variables no significativas del primer modelo, para analizar si se hacen

significativas en conjunto.

4,400

VOLTRIP original y prondstico Modelo 6

\ g,
Y/ A
\ — N ! \\
) e v 4 A ) L4 ¥
\ / v ! v
"7 s—4 v
\Y1 Ny \ === VOLTRIP

VOLTRIPF

S @ & & \Q PR e
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Modelo ARM AX multivariado
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Gréfica de VOLTRIP y VOLTRIPF Modelo

ARIMA 6

352.046, el cual representa un 6.65 % del valor de la media de los datos observados, concluyo

que en este sexto modelo tengo un error aproximado del 7 %.

primer modelo es el mejor de los sies presentados y queda como definitivo para posteriormente

utilizarlo en el Capitulo 6, durante la comparacién de resultados.




La tercera regresién es sélo con las variables significativas de las dos primeras regresiones
y se considera el modelo definitivo.

Sus resultados son:

Dependent®ariable:AOG(VOLTRIP)

Method:AeastBquares

Date:[08/02/12@ime:@6:40

Sample:[1994M012007M12

Included®bservations:@168

Variable Coefficient |Std.&rror [tPtatistic __|Prob.

C 0.376053| 0.537808| 0.699233 0.4855] NoBignificativa Depend ariable:AOG(VOLTRIP)

LOG(VALTRIPDEF) 0.672933| 0.03746 17.96415 0.0000 Significativa Method:AeastBquares

LOG(VALCONSTDEF) [0.008339| 0.017306 [0.481823| 0.6306| NoBignificativa Date:[08/02/12@ime:[A6:51

LOG(VALMUEBDEF) 0.183299| 0.029135 6.291446| 0.0000} Significativa Sample:@1994M012007M12

LOG(VALCOLCHDEF) [D.054624| 0.033958 [1.608593| 0.1097| NoBignificativa Included®bservations:@68

LOG(VALPAPDEF) 0.135987| 0.065281 2.083114 0.0389 Significativa Variable Coefficient [Std.Error |tBtatistic Prob.

LOG(VALCARTDEF) [.017990( 0.031059 [0.579215 0.5633] NoBignificativa C 4.336244| 0.649073 6.680675 0.0000] Significativa
LOG(VALENVCARTDEF) 0.283882( 0.056818 4.996316 0.0000 Significativa LOG(VALCONSTDEF) 0.057499( 0.035100 1.638150 0.1033] NoBignificativa
LOG(VALEDPERDEF) [(0.271008| 0.046098 [?5.879023 0.0000) Significativa LOG(VALCOLCHDEF) 0.026869| 0.042555 0.631381 0.5287| NoBignificativa
LOG(VALEDLIBDEF) 0.011264( 0.008607 1.308688 0.1926| NoBignificativa LOG(VALCARTDEF) 0.143147| 0.053358 2.682789| 0.0081 Significativa
LOG(VALIMPDEF) 0.054804 0.035331 1.551177| 0.1229| NoBignificativa LOG(VALEDLIBDEF) [D.030548( 0.017132 [11.783108| 0.0765| NoBignificativa
LOG(IMWDEF) [@.114490( 0.031898 [B.589275| 0.0004 Significativa LOG(VALIMPDEF) 0.338485| 0.055125 6.140350 0.0000 Significativa
CETE28DEF 0.533437| 0.605653 0.880764 0.3798| NoBignificativa CETE28DEF 1.900632| 1.311765 1.448912 0.1493| NoBignificativa
RBquared 0.907719|@Mean@ependent®ar | 8.650032] REquared 0.472968|MAMean@iependent®ar [ 8.650032
Adjusted®RBquared 0.900575|[m.D.§HependentEVar 0.134659| Adjusted®RBquared 0.453327|M.D.Euependentﬁiar 0.134659]
S.E.®f#egression 0.042460|mkaikeﬂlnfoﬁ’triterion S.E.®fElegression 04099563|mkaikeD]nfoEtriterion 735276
SumBquarediiesid O.279445|m:hwarzlitriterion SumBquared@esid 1.595963|MChwarzﬁ’triterion 05111

Logfikelihood 299A1271|[m|HannanmuinnﬁiriterA Logfikelihood 152.7632|[mHannanEDuinnR’triten [11.682449

FBtatistic 127.0551|mDurbinEWatsonBtat 1.300949 Fitatistic 24.08075|mDurbinEWatsonEtat 0.573998
Prob(Fistatistic) 0.000000] Prob(Fistatistic) 0.000000]

Modelo 1.1 con todas las series y sacar las

significativas para el siguiente modelo.
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Modelo 1.2 seleccionamos sélo las variables

NO significativas del modelo 1.1




Dependentariable:2OG(VOLTRIP)
Method:AeastBquares
Date:[08/02/12ime:A6:58
Sample:[1994M012007M12
Included®bservations:168

Variable Coefficient |Std.&rror [tPtatistic __|Prob.

C 0.372259| 0.524769 0.709376 0.4791] NoBignificativa
LOG(VALTRIPDEF) 0.658275| 0.034722 18.95836 0.0000] Significativa
LOG(VALMUEBDEF) 0.149274| 0.025816| 5.782279 0.0000] _ Significativa
LOG(VALPAPDEF) 0.156875[ 0.059634 2.630626| 0.0094 Significativa
LOG(VALCARTDEF) 0.011721| 0.02977 0.393721] 0.6943] NoBignificativa
LOG(VALENVCARTDEF) 0.237945| 0.043189 5.509340| 0.0000] Significativa
LOG(VALEDPERDEF) [(D.293561| 0.041072 [7.147398 0.0000 Significativa
LOG(VALIMPDEF) 0.076486( 0.034311 2.229184 0.0272 Significativa
LOG(IMWDEF) [2D.099504| 0.030839 226603 0.0015 Significativa
RBquared 0.902313|@Mean@ependent@ar | 8.650032
Adjusted®Bquared O.897398|m.D.Eﬂependentmar 0.134659
S.E.®flegression 0.043133|mkaikemnfo[}triterion [2B.396963
SumBquarediiesid O.295815|Mchwarz§’triterion .229608

Logflikelihood 2943449|IBIIHannanEQuinnmriter. ?B.329043

Fitatistic 18345819|D]I|Durbinatson@tat 1.224356
Prob(FBtatistic) 0.000000]

Modelo 1.3 lo consideramos el definitivo por
conjuntar las variables significativas de los

modelos 1.1 y 1.2

2. Genero la serie de residuos E'1 = resid para realizar el andlisis del correlograma y obtener

los términos AR y M A.
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C 1] ES C 1 ES C 1]
oBs[AC__[PAC_|mmtat [Prob AR MA oBs[ac__[pAc_|mmstat [rob [AR MA [PAc_|mstat [Prob AR MA
1] 0383 0383] 25.089] 0000 1 1 55 .023] m.040[100530] 0.000 & ] ]
2 0.255] 0.127] 36.280] 0.000] E 2 56| 0.004] 0.032[100.540] 0.000 . [ oo0o] @
3| 0.028] m.126] 36.417] 0.000) ) 2 2
4] m.102] .129] 38.236] 0.000) 2 0.066_00181160.150, 00001 @
184400 0000 @ [l
s| m.042[ 0.070] 38.550] 0.000] z 184400 0 a
6| 0.159] .136] 43.014] 0.000) 6 2 185.070) o m
| 7| m.084] m.007| 44.267] 0.000] 2
8| m.074 m.001] 45.245] 0.000) 2 2
of m.059] @.029] 45.875] 0.000) & £ o £
0.116 47.255] 0.00) E .034] 190.250 n
0.075| 49.488] 0.000 - = .052{190.280) [ 2
0.108] 57.739] 0.000 [ 12 0.023190.740 0. [ ]
.083| 59.070] 0.000] [l 2 2 m.032[193.520] o.000] & ]
m.122] 59.473]_0.000) ) i U .065[193.580] 0.000| @
[m.023] 60686 0.000 2 E g 0.004[196.5%0] 0.000] &
[0.146) 1.031} 64.712 0.000 71| 0.161] 0.047]120.180] 0.000] [ 71 ﬁlﬁ 22% E
0032 0072| 64901 0000] @ Cl 72| 0.139] 0.049[125.950] 0000 & [ :‘ B e
18] m0.089[ m.057] 66393 0.000) 001203950, 0000] 7 u
eI e W 73| 0.044] .107] 126,530 0.000 [ 0.014]204.170] 0,000
- _I_ - 2 74 0.041) 0.015[127.050| 0.000 a 131 0.045| 0.017) 205.740| 0.000] a a
20| ©.031] 0.008| 67.537] 0.000 o 75| m.054] m.024] 127.930] 0.000 B 206.000] 0000 &
21} ©.072) B.056| €8.549| 0.000 76| ©.112] m.151[131.820[ 0.000 & 0000 @ [
22] 0.065] 0.054] 69.385] 0.000) 77| m.163] .006[ 140.160] 0.000| 77 0000 & [
23[ 0.095] 0.064] 71.176] 0.000] 147.890 0,000 78 0000 @ B
24| 0.024] 0.117] 71.295] 0.000] 155.200] 0,000 o000 B
25| 0.032] 0.011] 71.494] 0.000) 160.190]_0.000) 0.000 [
26| ®.110] m.050] 73.911] 0.000] 163.330]_0.000) oo & B
27 0.033] 0.133] 74.136] 0.000] & 163.710]0.000 o000 & [}
28| .039| (0.047| 74.451] 0.000) [i] 163.820 0.000] ] 0.000) @ ]
|_29| .018] 0.038] 74.515] 0.000| 164.690] 0.000 ] 0.000 8 a
|30 0.036] 0.050] 74.780[ 0.000] 164.880] 0000 @ oo0] @ []
31( 0.012| 0.022| 74.811| 0.000 el 164.880( 0.000] il 0.000 i)
32[ 0.033] m.015[ 75.035] 0.000 164.940] 0000 @ 0.000
33 0.024] 0.040[ 75.154] 0.000] 165.030] 0.000) ] gﬁg a
34| 0.089] 0.048| 76.846 0.000] 0000] @ ) =
35| 0.067] .053] 77.807] 0.000] 0.000 0,000
36| 0.005] .012[ 77.812] 0.000] 0.000 I a
[ 37| m.019[ m.001] 77.892] 0.000) ggg 0.000 0
38 m.061] 0.017] 78.708] 0.000] - o000 @
39| 0.035] m.041| 78.972 0.000) 0.000 oo @ B
40| m.024] m0.019| 79.101] 0.000 0.0431167.600,_0.000 oo @
a1 0.010] 0.078] 79.126[ 0.0 961 0,004 10,0681 16761010000 2 0000 @ ]
ol oon ozl 79255 0000 - 97| 0.032| m.041]168.010] 0.000 B ool B
%‘3 rooal 0ol earT o001 - o8| m0.001| 0.005|168.010] 0000 @& [l o 0
ot ool a0 ool S 99 0.0o11| 0.020[168.080] 0000 & [l oo 3
|4 D - - - 100] 20.048| ©0.120]169.020] 0.000] & ] ) ) o
45| (0,113 I0.164) 82.240, 0.001 2 101 ©0.048] 0.018[170.020[ 0.000 & ] R ) a
46| 0.125{ M.069| 85.920] 0.000 2 102 m.017| 0.034[170.140] o000 ] 0,000
47| ©.100| 0.015] 88.297| 0.000] 103] ®.042| 0.046[170.930 0.000] ] @ 0.000 2 T
| 48| ©.161] @.074] 94.504] 0.000 48 104] 0.038[ 0.044[171.570] 0.000 ] ] 0.000] ]
49| (0.093| 0.013| 96.565| 0.000] i} 105 0.004] 10.057[171.580] 0.000) ] o 0,000 El El
50| @.117| @.104| 99.869| 0.000] 106| (0.011] 20.033[171.640] 0.000) [i] ] 0.000 2 ]
51| 0.011] 0.074] 99.898] 0.000) 107 0.028] 0.028[172.000] 0.000[ & & o000 @ @
52| .043| @.109{100.350| 0.000] 108 (.079( 0.033|174.940( 0.000] 2 e} 0.000 2 ]
53| 0.008| 0.021{100.370| 0.000| Jc] Jc)] 109| 0.025( #0.008] 175.240| 0.000 2 e} 0.000 2 2
54' 0.011| @.053) 100.400{ 0.000 e} 110 #@.034( 0.077175.790| 0.000] 2 e} |Totales 2 8

Correlograma de

residuos E1 parte 1

3. Anilisis de los residuos:

Correlograma de

residuos E1 parte 2

a) Prueba de Raiz Unitaria:

I h NulldHypothesis:E1has@init#oot
Exogenous:@onstant m:nﬂznt ﬂ: i )
Lagil el i D, di S| ; Lagid h i) di | )
[Prob.* i [@Prob.*
dDickeyFull [8.563811|  0.0000 Vs 0.0000
Testritical [ ol ve! 469691 Testiritical 1;%318"6'
values: S%llevel .878723 values: S%devel
" |10%Hevel £2.57601 10%level
*MacKinnon{1996)®nelsidedpivalues. *MacKinnon@1996)®neidedpalues.
. . . . .
Prueba de Raiz Unitaria con Prueba de Raiz Unitaria con

constante

constante y tendencia
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Correlograma de

residuos E1 parte 3




NullBHypothesis:E1fhas@ainitEoot
Exogenous:MNone
Lagilength:@{Automatidbased®dnBIC,Enax|ag=0)

@Prob.*

AugmentedDickeyFuller istic| [B.590106| 0.0000
Test@ritical 1%Mevel [R.578883
values: S5%devel [11.942745
10%evel [11.615438

*MacKinnon1996)®neBidedp@/alues.

Prueba de Raiz Unitaria sin
constante ni tendencia
Como puede observarse, los valores absolutos de los “Tests critical values” son
menores a los valores del “Augmented Dickey-Fuller test statistic”, por lo que puedo

concluir con un 90, 95 y 99 % de nivel de confianza que las series estdn cointegradas.

b) Analizando el correlograma podemos obtener los siguientes términos AR y M A, los

cuales son los que se salen de las bandas:

TérminosPARYAMAPara@ariableE1A
AR MA
1,35 1,2,6,02,48,71,77,E18

Términos seleccionados del
correlograma, para correr los

modelos de E1A

4. Las regresiones se correrdn teniendo como variable dependiente E1 y como variables
independientes todas las combinaciones de los términos AR y M A obtenidas, en este
caso: 210 — 1 =1023.

Dado que son 1023 regresiones me apoyaré en el script de £ — Views del Anexo 4 de
este trabajo. Para agilizar el procedimiento solicité guardar los 50 mejores modelos que
cumplan la condicién del menor estadistico de Schwarz, con la finalidad de analizarlas

manualmente.
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Resultados@elBcript@leENiews
Van Son Gustaron
1023 1023 26

Combinaciones

Resumen de resultados de script de automatizacién de

E-Views

5. Resumen de resultados en EViews:

MODELO: E1A=f (combinaciones AR y MA) o
Términos AR y MA REGRESION PROBAB o dLE Schwa‘['z Conclusién
AR(1) | AR(45) |AR{T6)| MA(1) | MA(2) | MA(6) | MA[12) | MA{48) | MA(71)

ar(45) ma(48) 1 0.0227 0.0000 -4.270102 |Cov 0
ma(71) 2 0.0000 | -4.323465 |Cov=z0
ar(1) ma(12) ma(48) ma(71) 3 0.0000 0.0020 | 0.0000 | 0.0000 | -3.832721 |Cov#0
ar(1) ar(45) ma(48) 4 0.0048 | 0.0359 0.0000 -4,254995 |Cov 20
ma(2) ma(71) z 0.0001 0.0000 0.0000 | -3.999284 |cov=zo
ma(2) ma(12) ma(71) 6 0.0002 0.1021 0.0642 0.0666 | -3.676214 |COEF NOSIG
ma(1) ma(2) ma(71) 7 0.0000 0.0058 | 0.0007 0.0000 | -4.066948 |FAILURE
ma(1) ma(2) ma(12) ma(71) 8 0.0005 | 0.0002 0.0011 0.0000 | -3.925118 |FAILURE
ar(1) ma(48) 9 0.0000 0.0000 -3.825108 |FAILURE
ma(48) 10 0.0000 -4.019877 |Covz0
ar(1) 1 0.0000 -3.63285 |Cov=z0
ma(1) 12 0.0002 -3.587375 [Covz0
ma(2) 13 0.0000 -3.562395 |Covz0
ar(1) ma(2) 14 0.0000 0.0067 -3.639774 |Covz0
ma(1) ma(2) 15 0.0000| 0.0000 -3.646951 |Cov 0
ma(12) 16 0.0001 -3.539786 |Cov=z0
ar({1) ma(12) 17 0.0000 0.0000 -3.66166 |Covz0
ar(45) ma(12) 18 0.0378 0.0129 -3.573295 |Covz0
ma(1) ma(12) 19 0.0000 0.0000 -3.620234 |Cov #0
ma(2) ma(12) 20 0.0000 0.0000 -3.590927 |Covz0
ar(1) ma(2) ma(12) 21 0.0000 0.0103 0.0004 -3.662466 |Cov 20
ar(45) ma(2) ma(12) 22 0.0240 0.0001 0.0059 -3.641689 |Covz0
ar(1) ar(45) ma(2) ma(12) 23 0.0001| 0.0298 0.0201 0.0394 -3.729655 |OK,RB
ma(1) ma(2) ma(12) 24 0.0001| 0.0003 0.0172 -3.641848 |OK,RB
ma(6) ma(48) 25 0.0120 0.0000 -3.93986 |Covz0
ar(1) ma(48) ma(71) 26 0.0000 0.0000| 0.0000| -3.895877 |Cov=z0

Los renglones en verde muestran los modelos que cumplieron las condiciones de menor

estadistico de Schwarz, coeficientes significativos y residuos ruido blanco.

De la tabla anterior tenemos que el mejor modelo es el 24, ya que los coeficientes son sig-
nificativos pues la probabilidad es: PROBAB < 0.05.

Sus residuos (Variable £E2) son ruido blanco, dado que ningin elemento del correlograma
se sale de las bandaspor lo que Cov = 0.

La regresién E2 = f(c, @Qtrend(0)) indica que el t — statistic de @Qtrend(0) > 0.05, por

lo que la media de E2; es constante.
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Finalmente, aplicando la prueba de heteroscedasticidad de residuales de White indica que
el o* de Obs*R? > 0.01 por lo que la varianza es constante.

Al cumplir los tres criterios anteriores concluimos que la serie de residuos E2 es rui-
do blanco. Podemos establecer entonces que los errores son bien comportados y que las

estimaciones posibles son confiables.

6. Se calcula el pronéstico de E'1 para todo el periodo Ene 2008 - Dic 2008.

Donde ahora, E1; pronosticado = EF;

7. Regresando a la ecuacién del modelo definitivo y anadiendo la variable EF; se corre en-

tonces el modelo a continuacion:

LVOLTRIP = f(c,lvaltripdef, lvalmuebde f, lvalpapde f, lvalcartde f,

lvalenvcartdef,lvaledperdef, lvalimpdef,limwdef, EF) (3.32)

El resultado de la regresién estimada es:

A A A
LVOLTRIP;; = By + Bylvaltripde fi+; + Bslvalmuebde fi1; + B4lvalpapde fi;
A A
+ Bslvalcartde fi1; + Bglvalenvcartde fi4; — Brlvaledperde fi4;

A AN A
+ Bglvalimpdefi; — Bolimwefii1 + BroEF;  (3.33)

Los valores pronosticados se muestran en el siguiente punto.

8. Ampliando el rango de la muestra pedimos a E—Views calcular el prondstico de VOLTRIP

donde obtenemos los siguientes resultados y su gréfica.
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VALORESMRIGINALES¥®PRONOSTICADOSHE
VOLTRIP
pERIODO [vOLTRIP |voLTRIPE|  ERROR
CUADRATICO
2008/01 5,497| 5,736.024|  57,132.473
2008/02 4,871| 5,325.582  206,644.795
2008/03 5,380| 5,357.446 508.683
2008/04 5,355| 5,718.799|  132,349.712
2008/05 5,708| 6,055.471|  120,736.096
2008/06 5,278| 5,705.338| 182,617.766
2008/07 5,435| 5,557.841]  15,089.911 VOLTRIP original y prondstico ARMAX
2008/08 5,253| 5,523.204|  73,010.202| | | &2
2008/09 4,971 5,481.047| 260,147.942 EE 7\ /\
2008/10 5,820] 6,020.620]  40,248.384| | [ |\ / 2\ AR\
2008/11 5,417] 5,546.244] 16704012 | | su0 8N\ ',“:““-J.' 3\
2008/12 4,514| 4,627.266|  12,829.187|| | 5200 ,," Y !.»’ "5& R,
Estadisticos@le@juste@eda®stimacion 5'::2 v S i VOLTRIPE
ssk=| 1,118,019.16(| | .°° Y
MSE= 93,168.26] | | .00 '
cormmcgj; 303:33: ”“"@\%\{i"@\i”@\i@%\Q:@\%ﬁ@\%@b\%\i@éi"“@\{b

Donde VOLTRIPF son los valores

pronosticados

Gréfica de VOLTRIP y VOLTRIPF Modelo
ARMAX

9. Dado que la media de las observaciones es 5,291.58 y la media de la raiz de los errores

cuadrados es 305.235, el cual representa un 5.77 % del valor de la media de los datos

observados, concluyo que en este modelo tengo un error aproximado del 6 %.

En este capitulo se mostré la elaboracién completa de los modelos ARIMA y ARMAX, desde
la proposicién del modelo de oferta maderera, pasando por la recabacién de la informacién y

la realizacién de los pronésticos de los modelos univariado y multivariado, cuyas respectivas

predicciones eventualmente se compararon en el capitulo 5 de este trabajo.
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Capitulo 4

Introduccion a los Modelos de Redes

Neuronales Artificiales (RN A)

Este capitulo se conforma de tres partes: La primera que muestra los fundamentos y concep-
tos béasicos de las RN A, la segunda algunos tipos de RN A y la tercera que explica la estructura
y operacién de los modelos NAR y NARX que se utilizaron para hacer los prondsticos uni-
variado y multivariado, los cuales se compararon con sus similares econométricos ARIMA y

ARMAX.

4.1. Fundamentos y conceptos basicos

En 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts realizaron una propuesta de un modelo de
neurona cerebral. Por ello se les puede considerar como los padres de las Redes Neuronales
Artificiales (RN A). Por esa época se crefa que las neuronas biolégicas eran de cardcter binario,
lo cual a pesar de ser inexacto, sirvié como fundamento para realizar estudios posteriores del
sistema nervioso.

El modelo de neurona McCulloch y Pitts’ es un dispositivo binario con umbral fijo, el
cual hay que superar para cambiar de estado. Esta neurona recibe senales (entradas) de otros

elementos, llamadas “sinapsis” si son de valor positivo o “inhibidoras” si son negativas. Si la

'W. S. McCulloch y W. Pitts, .4 logical calculus of the ideas immanent in neurons activity"”, Bull. Math.
Biophys., 5, 115-133, (1943).
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suma total de dichas senales iguala o supera al umbral de la neurona, entonces ésta se activa y
envia una sefial (salida), de lo contrario la neurona permanece en su estado original de reposo.?

La neurona artificial se encuentra inspirada en la neurona bioldgica. Es decir, que los in-
vestigadores piensan en la organizacién cerebral al considerar configuraciones y algoritmos de
Redes Neuronales.

La neurona se considera un elemento formal, un médulo o unidad bdésica de la red que recibe
la informacién de otros médulos o del entorno. Es entonces que esa informacién es integrada,
computada y emite una tnica senal de salida que va a transmitir idéntica a miltiples neuronas
posteriores.

Consideremos los pesos sindpticos como referencia de la nocién biolégica de la fuerza de
unién entre los elementos; es decir, a la fuerza de la sinapsis. Se considera que una sinapsis es
fuerte; es decir, tiene un alto grado de conexién, cuando la informacién que transmite contribuye,
en gran medida, a un nuevo estado o a la alteracién que se produzca en la neurona receptora
y, por tanto, en la respuesta que ésta elabora.

En una red de neuronas existe un peso o fuerza sindptica que se traduce en un valor numéri-
co, el cual pondera las senales que se reciben por sus entradas. Este peso serd un valor que
determinard la fuerza de conexién entre 2 neuronas. Cuando se evalia una neurona se debe
calcular el conjunto de todas las fuerzas o valores (denominado NET') que se reciben por sus
entradas. Una vez calculado el valor conjunto de todas las entradas se aplica una funcién de
activacién (F'A), que determinard el valor del estado interno de la neurona y serd lo que se
transmita a su salida.

La combinacién de las senales que recibe una neurona se puede calcular como muestra en

la siguiente ecuacién:

N-1

NET;(t) = Z_ [Wij - O; - (t —1)]
=1

<

Donde W;; representa el peso de la conexién entre una neurona emisora j y neurona receptora

2Stephen 1. Gallant. Neural Network Learning and Expert Systems. Third edition. The MIT Press 1995.
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Las funciones de activacién y de transferencia son las encargadas de definir el nuevo estado
de activacion A; y la respuesta O; de la neurona. Tanto el estado de activacién como la salida
de la neurona van a variar en funcién de las entradas que recibe en un determinado momento y

del estado de activacién previo que tenga esa neurona (ver figura previa de Neurona Artificial).

4.2. Tipos de redes neuronales
Existen diversos tipos de modelos de redes neuronales, algunos de los mas reconocidos son:

1. Perceptrén
2. Adaline
3. Perceptrén multicapa
4. Memorias asociativas
5. Mdquina de Boltzmann
6. Méquina de Cauchy
7. Propagacién hacia atras (backpropagation)
8. Redes de Elman
9. Redes de Hopfield
10. Red de contrapropagacion
11. Redes de neuronas de base radial
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12. Redes de neuronas de aprendizaje competitivo

13. Mapas Autoorganizados (RNA) (Redes de Kohonen)
14. Crecimiento dindmico de células

15. Gas neuronal creciente

16. Redes ART (Adaptative Resonance Theory)

Para este trabajo analizaremos principalmente el perceptrén, el perceptrén multicapa, y el

de retropropagacion.

4.2.1. El preceptrén

El Perceptrén es un tipo de red neuronal artificial desarrollado por Frank Rosenblatt?.
También puede entenderse como perceptrén la neurona artificial y unidad bésica de inferencia
en forma de discriminador lineal que constituye este modelo de red neuronal artificial, esto
debido a que el perceptrén puede usarse como neurona dentro de un perceptréon méas grande u

otro tipo de red neuronal artificial.*

Funcionamiento

En la siguiente figura se representa una neurona “artificial” que intenta modelar el compor-
tamiento de la neurona biolégica. Aqui el cuerpo de la neurona se representa como un sumador
lineal de los estimulos externos z;, seguida de una funcién no lineal y; = f(2;). La funcién f(z;)
es llamada funcién de activacién, y es la que utiliza la suma de estimulos para determinar la

actividad de salida de la neurona.

3Rosenblatt, Frank (1957),” The Perceptron a perceiving and recognizing automaton”. Report 85-460-1, Cornell
Aeronautical Laboratory.

‘Martin Anthony, Peter L. Bartlett Neural Network Learning: Theoretical Foundations. Cambridge University
Press 2009.
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Grafico de funcionamiento de un Perceptrén

Este modelo se conoce como perceptrén de McCulloch-Pitts, y es la base de la mayor parte
de las arquitectura de las RNA que se interconectan entre si. Las neuronas emplean funciones de
activacion diferentes segun la aplicacién: Algunas veces son funciones lineales; otras, funciones
sigmoidales (p.ej. la tanh), y otras mds funciones de umbral de disparo. La eficiencia sindptica
se representa por factores de peso de interconeccién wij, desde la neurona i, hasta la neurona
j-

Los pesos pueden ser positivos (excitacién) o negativos (inhibicién). Los pesos junto con
las funciones f(z) dictan la operacién de la red neuronal. Normalmente las funciones no se
modifican, de tal forma que el estado de la red neuronal depende del valor de los factores de
peso (sinapsis) que se aplica a los estimulos de la neurona.

En un perceptrén, cada entrada es multiplicada por el peso W correspondiente y los resul-
tados son sumados para evaluarlos contra el valor de umbral; si el resultado es mayor al mismo,

el perceptrén se activa.

Limitantes

El perceptrén sélo es capaz de resolver funciones definidas por un hiperplano (objeto de
dimensién N — 1 contenido en un espacio de dimensién N) que corte un espacio de dimensién

N. Un ejemplo de una funcién que no puede ser resuelta es el operador 16gico XOR.
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Una explicacién mds sencilla de un hiperplano serfa, hablando en un plano de dos dimen-
siones, una linea que separa los elementos existentes en dos grupos. El perceptrén sélo puede
resolver una funcién si todos los posibles resultados del problema pueden separarse en dos

secciones es decir, que no se combinen entre si.

4.2.2. El preceptrén multicapa

El perceptrén multicapa es una red neuronal artificial formada por multiples capas, esto le
permite resolver problemas que no son linealmente separables. La salida de una neurona esta
determinada por la suma ponderada con las salidas de las neuronas de la capa anterior y una
funcién de activacién.

A diferencia del perceptréon simple, la arquitectura del multicapa permite que las entradas
se encuentren total o localmente conectadas a las capas subsecuentes, esto es que la informacién
de entrada de una neurona puede conectarse a todas las neuronas de la siguiente capa oculta,
o s6lo a una o algunas de ellas.

Las capas que conforman el perceptrén multicapa pueden ser de tres tipos:

1. Capa de entrada. Es la conformada por la informacién que alimentard la red. En las

neuronas que componen esta capa no se realiza procesamiento alguno (datos de entrada).

2. Capas ocultas. Estan conformadas por neuronas que reciben informacién de capas ante-
riores y envian informacién a capas posteriores. En éstas se realizan diversos procesamien-

tos de la informacion.

3. Capa de salida. Estd conformada por neuronas cuyos valores de salida corresponden a las

salidas de toda la red (resultado o datos de salida).
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Arquitectura de un perceptrén multicapa

Una caracteristica importante de un perceptrén multicapa es que las funciones de transfe-

rencia deben ser derivables.

Limitantes

La extrapolacién no es perfecta. Esto significa que en caso de no ser suficiente o bueno el
entrenamiento, la informacién de salida puede resultar imprecisa.

La existencia de minimos locales en la funcién de error complica su entrenamiento, pues una
vez alcanzado un valor minimo en el entrenamiento, éste se detiene pudiendo no ser un minimo

global y no satisfacer el valor minimo del error permitido.

4.2.3. Retropropagacion

El perceptrén sélo es el ejemplo més elemental de una red neuronal. De hecho, no puede
siquiera ser considerado una “red”, puesto que no intervienen otros elementos. Si se combinan
varios perceptrones en una “capa’, y los estimulos de entrada se suman después, tendremos ya
una red neuronal.

Una red neuronal muy eficaz para resolver fundamentalmente problemas de reconocimiento

de patrones es la red neuronal de propagacién hacia atrds, en inglés back propagation network.
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Este tipo de algoritmo de aprendizaje es “supervisado” y utlizado para entrenar las re-
des neuronales, mediante la minimizacién de los errores mediante un descenso de gradiente,
calculando las derivadas parciales del error respecto de los pardmetros de la red neuronal.

“Al hablar de redes de retropropagacion o redes de propagacion hacia atrds, hacemos referen-
cta a un algoritmo de aprendizaje mds que a una arquitectura determinada. La retropropagacion
consiste en propagar el error hacta atrds, es decir, de la capa de salida hacta la capa de en-
trada, pasando por las capas ocultas intermedias y ajustando los pesos de las conexiones con el
fin de reducir dicho error. Hay distintas versiones o reglas del algoritmo de retropropagacion y
distintas arquitecturas conexionistas a las que pueden ser aplicados.

Durante mucho tiempo no se dispuso de algoritmos para entrenar las redes multicapa, y como
las redes de una capa estaban muy limitadas en cuanto a lo que eran capaces de representar, el
campo de las redes neuronales artificiales estaba estancado. La invencidn y perfeccionamiento
del algoritmo de retropropagacion dio un gran impulso al desarrollo de este campo. Tiene un
buen fundamento matemdtico y a pesar de sus limitaciones ha expandido enormemente el rango

de problemas donde se aplican las redes neuronales artificiales” .’

4.2.4. Algoritmo de aprendizaje

El algoritmo de aprendizaje proporciona una forma de entrenar una red multicapa con
alimentacién hacia adelante. Comienza alimentando los valores de la entrada de acuerdo con

las siguientes ecuaciones:

neti =Y _ O;W;; Vi:i€ B,
jeA

Donde A es el grupo de neuronas en una capa y B en la otra capa. O; es la activacién para
la neurona .J, y Wj; son los pesos asignados a la conexién entre las neuronas j e i.
En la ecuacién anterior se toman los valores de salida y se alimenta a la siguiente capa a través
de los pesos. Esta operacién se realiza para cada neurona en la siguiente capa, produciendo un
valor de red.

Este valor es la suma de todos los valores de activacion en las neuronas de la capa anterior, y

http://rna.50webs.com /tutorial/RNA _backprop.html

85



cada valor de red es aplicado ahora a la siguiente ecuacién, conocida como funcién de activacién,

para producir la activacién de esa neurona.

1
O’L = f(netz) = 71 + 67’neti

Después de que todas las neuronas tienen un valor de activacién asociado a un patrén de
valores de entrada, el algoritmo sigue buscando errores en cada neurona que no es entrada.

Los errores encontrados para las neuronas de salida son propagados hacia atrds, a la capa
anterior, para que puedan ser asignados a neuronas de las capas escondidas. Esto se calcula

por:

d; = f’(neti) Z 5jWij Vi:i€ D,
jerE

Donde D es el grupo de neuronas en una capa que no es de entrada y F es el grupo de
neuronas de la siguiente capa. Este cdlculo se repite para cada capa escondida en la red.

Después de que se ha encontrado la activaciéon y el error asociado a cada grupo de neuronas,
los pesos se actualizan, primero encontrando el valor que cada peso debe modificarse. Esto se

logra calculando:

AWZ‘]‘ :COiéj Vi,j:z'e A,] € B,

Donde C, conocida como la razén de aprendizaje, es una constante que controla el valor del
cambio de los pesos y W;; es el cambio de los pesos entre la neurona ¢ y j. El peso es cambiado
evaluando:

W; = Wijt + AWij

Jt+1

4.3. Aproximacién por redes neuronales

Las redes neuronales pueden catalogarse en estéticas o dindmicas. Para el caso de las estéti-
cas no tienen elementos de realimentacién ni rezagos, sus salidas son calculadas directamente

de los datos de entrada mediante conexiones de realimentacién (feed-forward).
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El teorema de aproximacién universal de George Cybenko® del1989, afirma que la red mul-
ticapa feed-forward con una capa oculta puede aproximar una funcién continua arbitraria en
subconjuntos compactos de R™. Con maés precision:

Teorema:. Sea ¢(z) una funcién no constante, continua, acotada y monétonamente creciente.
Sea I, el hipercubo unitario en R™. C(i,,) el espacio de funciones continuas en I,,,. Entonces
dada una funcién f en C(I,) y € > 0, existe un entero N y constantes a;, b; reales, w; en R™,

7 =1,2,..., N tales que si definimos

N
F(z) =) aip(w]z +b;)

i=1
Satisface que

| F(z) — f(z) |< Yz en I™

Para el caso de redes neuronales dindmicas, las salidas dependen no solo de la entrada actual
a la red, sino también de entradas anteriores (rezagos), salidas y estado de la red.”

En este trabajo se utilizaran dos modelos dindmicos, un Modelo Neuronal Autorregresivo no
Lineal (NAR) para el modelo univariado y un Modelo Autorregresivo no Lineal con variables
exégenas (N ARX) para el multivariado. Ambos modelos dindmicos no lineales son considerados

por MATLAB como los mds adecuados para la prediccién de series temporales.

4.3.1. Modelo NAR caso univariado

Este es un modelo neuronal autorregresivo no lineal, basado en una tinica serie de datos que
funciona como input y output. Este modelo predice los valores de la serie utilizando inicamente
las observaciones pasadas de dicha serie a pronosticar. Esta propuesta de modelo se considera
una de las mejores para analizar y predecir informacién de series de tiempo y ya se encuentra
incluida dentro del médulo de redes neuronales de M AT LAB, expresamente para este tipo de
analisis de series temporales.

La arquitectura general se presenta a continuacién:

8 Cybenko., G. (1989) ” Approzimations by superpositions of sigmoidal functions”, Mathematics of Control,
Signals, and Systems, 2 (4), pp 303-314
"Matlab Student version R1012a.
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é[;_l Y(t) = F(y(t-1),...y(t-d))

Arquitectura general de un modelo NAR de

Redes neuronales

Una red NAR, es un tipo de perceptrén multicapa, en donde una vez teniendo la serie a
utilizar se definen los rezagos, el nimero de capas ocultas y la funcién de entrenamiento. La
sintaxis en M AT LAB para este efecto es: narnet(inputDelays, hiddenSizes, trainFen). Este
tipo de red es de dos capas, una oculta y una de salida.

La funcién de entrenamiento que utiliza es “trainlm”, que es la funcién de retropropa-
gacién de Levenberg-Marquardt® y su sintaxis en M ATLAB es: Training function(default =
ttrainlms). Esto nos regresa una red neuronal N AR.

El término retropropagacion se refiere a la forma en que el gradiente de la funcién de trans-
ferencia es calculado para redes neuronales feedforward. El entrenamiento de la red involucra
un ajuste de los pesos comparando la salida deseada con la respuesta de la red, de manera que
se minimice el error.

La funcién que usualmente se utiliza para medir el error es la suma de los errores al cuadrado
(SSE) o su promedio (MSE).

La funcién de transferencia utilizada en la capa oculta de este tipo de red es la sigmoidal,
pues al ser un modelo no lineal, ésta debe ser estrictamente mondtona, acotada y diferenciable,
requisitos que cubre la funcién sigmoidal.

Para el caso de la capa de salida, la funcién de transferencia es lineal, la cual produce tanto
su entrada como su salida.

Como el valor de la salida durante el entrenamiento se encuentra disponible para este tipo de

red, se puede utilizar una arquitectura de bucle abierto, en donde el verdadero valor de la salida

8Kenneth Levenberg (1944). ” A Method for the Solution of Certain Non-Linear Problems in Least Squares”.
Quarterly of Applied Mathematics 2: pp 164—168.

Donald Marquardt (1963). ” An Algorithm for Least-Squares Estimation of Nonlinear Parameters”. SIAM
Journal on Applied Mathematics 11 (2): pp 431-441. doi:10.1137/0111030.
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sea utilizado en lugar de retroalimentar la salida estimada. Las dos ventajas que ofrece esto son
que en primer lugar, la entrada a la red de alimentacién directa (feedforward) es mds precisa,
y en segundo lugar que la red resultante tiene una arquitectura completamente feedforward, y
por lo tanto un algoritmo més eficaz puede ser utilizado para su entrenamiento.”

En Redes Neuronales Artificiales los modelos se obtienen por prueba y error. Esto impli-
ca que no hay un procedimiento especifico para conseguir la mejor red, se parte de una red
incial, y pobando diversas arquitecturas, es que puede obtenerse una red final que cumpla las
expectativas del modelador.

Los elementos manipulables para la modelacién son principalmente la deficinicién de rezagos
y de neuronas ocultas. Se podrian definir los pesos de conexién entre las neuronas; pero al
depender de la interconexién entre ellas, esto se puede volver muy complejo y dada la capacidad
de aprendizaje de las redes, es mejor dejar que los pesos de conexién se calculen por sf mismos.

Dentro del proceso de la construccién de una red debe dividirse la informacién de entrada y
salida en base al niimero de observaciones, para determinar qué porcién de la misma se utiliza
para entrenar, validar y probar la red. Por deafult, el médulo deja fijo el 70 % de la informacién
para entrenamiento y el 30 % restante puede uno definir cémo se va a repartir entre validacién
y comprobacion.

Una vez entrenada, validada y comprobada la red, se analizan los resultados. Si el resultado
no fue adecuado, siempre se puede reentrenar o modificar su arquitectura (cambiar rezagos
y/o nimero de neuronas, asi como el porcentaje de divisién de datos para entrenamiento) para

obtener un mejor resultado.

4.3.2. Modelo NARX caso multivariado

El modelo NARX también es un modelo dindmico autorregresivo no lineal pero con variables
exodgenas, lo cual implica que tiene una variable dependiente de una o varias variables que la
explican. Al igual que en el modelo NAR, se considera la mejor propuesta para el analisis con
el médulo de series de tiempo en redes neuronales de M AT LAB.

Este modelo predice los valores de y; en funcién de los valores de:

"MATLAB Help (F1), Neural Network Toolbox/Getting Started/Getting Started/Time Series Prediction.
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Su arquitectura general se muestra en el siguiente gréfico:

x(t) 0| ¥ = 1), xited),

y(t-1),., y(t-d))

Arquitectura general de un modelo NARX de Redes Neuronales

Similar a una red NAR, lared NARX es un tipo de perceptrén multicapa en donde una vez
teniendo las series a utilizar (introducidas de forma independiente la variable dependiente de un
grupo de independientes) se definen los rezagos, el nimero de capas ocultas y la funcién de entre-
namiento. La sintaxis en M AT L AB para este efecto es: narxnet(input Delays, hiddenSizes, trainFcn).
Este tipo de red también se conforma de dos capas, una oculta y una de salida.

La funcién de entrenamiento que utiliza es “trainlm” que es la funcién de retropropa-
gacion de Levenberg-Marquardt y su sintaxis en M ATLAB es: Training function(default =
ttrainlms). Esto nos regresa una red neuronal NARX.

Las funciones de transferencia son las mismas que en el caso de la red N AR: Sigmoidal en
capa oculta y lineal en capa de salida.'”

Una vez explicado en este capitulo cémo funcionan los modelos NAR y NARX, en el
siguiente capitulo se detalla la forma en que se construyeron ambos modelos en M ATLAB,

para obtener las predicciones.

YOMATLAB Help (F1), Neural Network Toolbox/Getting Started/Getting Started/Time Series Prediction.
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Capitulo 5

Construccién, especificacién,

modelaciéon y resultados de los

modelos RN A

En este capitulo se muestra la forma en que se construyeron las RN A utilizando el médulo
de redes neuronales de M ATLAB para los modelos NAR y NARX de prediccién de oferta
maderera, para eventualmente realizar la comparacién entre modelos en el capftulo 6 de éste
trabajo.

Aunque el médulo de redes neuronales de M AT LAB cuenta con una interfaz sencilla de
operar, al final opté por utilizar las lineas de comandos con unas rutinas que se muestran en

los anexos 5 y 6 para poder realizar la prediccién de varios periodos.

5.1. Construccion de un modelo RN A

Dado que la informacién que se utilizé en la modelizacién con Redes Neuronales Artificiales
es la misma que en los modelos ARIMA y ARM AX, sélo restard especificar lo siguiente en

cuanto a la utilizacién de la informacién en M AT LAB:

1. En el modelo N AR, la variable dependiente VOLT RIP se insertard al M AT LAB como

una matriz(n,m), con n = 1 y m = 180, donde n es el nimero de variables involu-
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cradas y m el nimero de observaciones de dichas variables, es decir, la serie VOLT RIP

transpuesta. En este caso la nombré VOTRIPT.

2. Para el modelo NARX se tiene también la variable dependiente VOLT RIP transpuesta
como una matriz(n,m), con n =1y m = 180, y aparte una matriz(n, m) de variables
explicativas transpuestas con n = 8 y m = 180, con las mismas variables del modelo

ARMAX con n y m definidas de la misma forma que en el punto anterior.

5.2. Especificacién de un modelo RN A

La forma de disenar una red neuronal se define en los siguientes pasos bdsicos si se utiliza

el médulo wizard:

1. Colectar la informacién, es decir tener las bases de datos con las que se va a trabajar.

2. Ingresar al médulo de Redes Neuronales con la instruccién nnstart, seleccionando la

opcién de series de tiempo.
3. Crear la red, en este caso NAR o NARX.

4. Configurar la red, esto es definir el nimero de neuronas y rezagos, as{ como la divisién de

datos para entrenamiento, validacién y comprobacion.
5. Entrenar la red.

6. Validar la red analizando su desempefio. Si los resultados no son los requeridos, reentrenar

o reconfigurar la red.

7. Usar la red

Al utilizar este médulo, el problema estd en que a lo sumo se puede realizar una prediccién
de s6lo un perfodo adelante. Por ello conviene generar el cédigo en la opcién correspondiente
del mismo médulo y modificarlo especialmente, cambiando la red una vez entrenada a una
arquitectura de bucle cerrado y cambiar la red a una configuracién paralela para poder realizar

las predicciones con varios periodos por delante.
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Otra forma de utilizar el médulo de redes neuronales es utilizando las lineas de comando.
Buscando la forma de cerrar el bucle de la red encontré un script de comandos para una red de
prediccién de varios pasos adelante, que finalmente fue el que utilicé para modelar. Los scripts

se encuentran en el Anexo 5 para el caso univariado y en el Anexo 6 para el multivariado.'

5.3. Modelacién

5.3.1. Modelo NAR univariado

En esta seccién se realizaron varios modelos NAR probando diferentes arquitecturas con
probando de 1 a 4 capas ocultas, y de 4 a 15 neuronas. Consideré 12 rezagos debido a que
la frecuencia de la informacién es mensual. Existe una propuesta informal para definir una
aproximacién a un adecuado nimero de neuronas que es la suma de la cantidad de variables
dependientes e independientes mds una. Sin embargo, en este caso probé varias.

Cada una de las redes creadas se reentrenaron varias veces, para ver si se lograba obtener
una con mejores resultados.

Para poder descartar mas rdpidamente los modelos menos eficientes, tanto en NAR como

en NARX, puse en Fxcel dos tablas como las que a continuacién se muestran:

'www.mathworks.com /matlabcentral /answers /14970
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VALORESMRIGINALES¥@®PRONOSTICADOSIDE VALORESMRIGINALES¥@RONOSTICADOSIDE
VOLTRIPAMODELOREDESUNIVARIADOR VOLTRIPAMODELOREDESINIVARIADOR
PERIODO VOLTRIP VOLTRIPF ERROR PERIODO VOLTRIP VOLTRIPF ERROR
2008/01 5497 5166.897| 108967.925 2008/01 5497 4713.923| 613210.096)
2008/02 4871 5351.642| 231016.859 2008/02 4871 5321.213| 202692.119
2008/03 5380 5608.021| 51993.648) 2008/03 5380] 5359.755 409.841]
2008/04 5355 5312.947 1768.417 2008/04 5355 5199.129| 24295.857|
2008/05 5708 5641.804|  4381.860) 2008/05 5708 5467.858| 57668.104
2008/06 5278 5175.091| 10590.338 2008/06 5278 5224.565 2855.319
2008/07 5435 5360.331 5575.466) 2008/07 5435 5548.418| 12863.653
2008/08 5253 5450.855 39146.787 2008/08 5253 6040.532| 620207.200)
2008/09 4971 5270.306 89584.292 2008/09 4971 5747.959| 603665.837
2008/10 5820 5397.921| 178150.408 2008/10 5820 5105.010| 511210.473
2008/11 5417 5157.212| 67489.818 2008/11 5417 5371.654 2056.221
2008/12 4514|  4833.152| 101858.035 2008/12 4514 5332.549| 670022.098
Estadisticos@e@juste@eda@stimacion Estadisticos@le@juste@eda@stimacion
SSE=| 890523.853 SSE=|3,321,156.82
MSE=| 74,210.32 MSE=| 276,763.07
ME= 272.416 ME= 526.083
CORRELACION= 0.616) CORRELACION= 70.242
%AMERleda@nedia@eoltrip= 5.14809456) %AMERle@a@nedia@le@oltrip= 9.94187797

Cuadros comparativos de modelos de redes para descarte

Es posible definir de forma visual si el modelo previo es mejor o peor que el nuevo mediante

la siguiente férmula condicional en Excel.

SI (MSE2 < MSE1, “2 mejor que 17, “1 sigue mejor”)

Con un formato condicional para la celda que contiene la férmula, de tal forma que si “2 es
mejor que 17 la celda se muestra en verde.

Entonces los valores de VOLTRIPF de la tabla 2 se sustituyen en la tabla 1.

Dado que los valores pronosticados en redes salen en un arreglo de (1,12) y en la tabla los
utilizo como un arreglo (12, 1), también en Fxcel utilicé la férmula de trasponer los datos que
pego de MATLAB, y a la vez cada celda de datos VOLTRIPF de la tabla dos toman los
valores del arreglo traspuesto.

De esta forma se facilita la introduccién de los nuevos valores pronosticados de cada modelo
calculado.

A continuacién, tnicamente presento el resumen del mejor modelo obtenido en redes neu-
ronales, el criterio de descarte entre modelos fue el que tuviese el menor promedio de errores

cuadrados (M SE) de las observaciones correspondientes al ano 2008, tanto observadas como
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pronosticadas.

Se presenta el seleccionado debido a que se corrieron alrededor de 100 modelos obteniendo
a veces mejores, a veces peores, y descartando los peores.

El mejor modelo obtenido fue uno con 12 rezagos y 5 neuronas. Presento a continuacién las

grificas pertinentes a este modelo:

) Neural Network Training (nntraintool) o ]

Meural Network

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt  (trainim)
Performance: Mean Sguared Error  (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)

Progress
Epoch: o [ 11 iterations | 1000
Time: [ 0:00:00

performances  2.64+06 [ e ] 0.0
Gadent:  eees0s [ oSlers ] Lo0eds

Mu: 0.00100 | 1.00e+03 | 1.00e+10
Validation Checks: o | 3 ] s

Arquitectura de la red y progreso de entrenamiento

| HAR Neural Network (view) =100 x|

Arquitectura con bucle abierto para Arquitectura con bucle cerrado

entrenamiento para prediccién de varios periodos
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Best Validation Performance is 1984059726 at epoch &
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A continuacién, presento los valores de la prediccién y la grifica entre los

y calculados de la serie VOLTRIP.

Histograma del error
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VALORESMRIGINALESYEPRONOSTICADOSIMDE
VOLTRIPEMODELOMEDESINIVARIADO{NAR)
ERROR
CUADRATICO
2008/01 5,497| 5,199.210|  88,678.884
2008/02 4,871 5,102.532|  53,607.067
2008/03 5,380| 5,156.930|  49,760.225
2008/04 5,355| 5,386.400 985.960
2008/05 5,708 5,280.837|  182,468.229
2008/06 5,278 5,134.458|  20,604.306
2008/07 5,435| 5,589.951|  24,009.812 VOLTRIP original y prondstico Modelo

2008/08 5,253 5,369.473|  13,565.960] | | 000 Redes Univariado (NAR)
2008/09 4,971 5,198.654|  51,826.344 | | sseo .
2008/10 5,820 5,393.879| 181,579.107 !
2008/11 5,417| 5,277.875|  19,355.766) 400 AN
2008/12 4,514 5,192.450|  460,294.402
Estadisticos@le@juste@eda@®stimacion
SSE=| 1,146,736.06

PERIODO |VOLTRIP |VOLTRIPF

v

=== VOLTRIP

VOLTRIPF

mse=| o513 | 7
ME= 309.130 O P T E S O
CORRELACION= 0.452 & °°% LSS LSS

Donde VOLTRIPF son los valores Grafica de VOLTRIP y VOLTRIPF Modelo
pronosticados RNA Univariado (NAR)

Dado que la media de las observaciones es 5,291.58 y la media de la rafz de los errores
cuadrados es 309.130, el cual representa un 5.84 % del valor de la media de los datos observados,

concluyo que en este modelo tengo un error aproximado del 6 %.

5.3.2. Modelo NARX multivariado

Al igual que con el proceso realizado en el modelo N AR, probé con diferentes arquitecturas
en cuanto al nimero de neuronas seleccionadas, dejando fijo el nimero de rezagos para el modelo
NARX.

Por las razones mencionadas en el modelo NAR, sélo presento el resumen del mejor modelo
seleccionado después de haber probado una cantidad considerable de cada una de las arquitec-
turas seleccionadas, que van desde 5 a 15 neuronas en la capa oculta.

El mejor modelo obtenido fue uno con 12 rezagos y 11 neuronas. A continuacién muestro el

resumen grafico de dicho modelo:
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A continuacién presento los valores de la prediccién y la grafica entre los valores esperados

y calculados de la serie VOLTRIP.

VALORESIDRIGINALESE¥®PRONOSTICADOSDE
VOLTRIPBVIODELOREDESEMULTIVARIADONARX)
] ERROR
PERIODO | VOLTRIP | VOLTRIPF | (o
2008/01 5,497| 5,166.897|  108,967.991
2008/02 4,871| 5351.642| 231,016.732
2008/03 5,380 5608021  51,993.576
2008/04 5,355 5,312.947 1,768.455
2008/05 5,708 5,641.804 4,381.910
2008/06 5,278| 5,175.091 10,590.262| VOLTRIP original y prondstico Modelo
2008/07 5,435 5,360.331 5,575.460] | | & 000 Redes Multivariado (NARX)
2008/08 5,253 5450.855|  39,146.601 | | g0 ,
2008/09 4,971| 5270.306]  89,584.082| | | AN
2008/10 5,820 5397.921] 178,150,682 | | ..o v/ \ / \ !
2008/11 5,417 5157.212]  67,489.808| | | ..o | v Y\ 7% \/\‘1 .
2008/12 4,514 4833.152] 101,857.999 | | ..o | "%/ oON
Estadisticos@le@juste@eda@stimacion 2500 v \
SSE=|  890,523.56 | | 00 H
MSE= 74,210.30| | | 4400 '
= ok ] o
CORRELACII\(),IIE= 273::1? S @\Q‘)@’ °@’ % & Q@\ @%\@@%\S@&@o

Donde VOLTRIPF son los valores Grifica de VOLTRIP y VOLTRIPF Modelo

pronosticados RNA Multivariado (NARX)

Dado que la media de las observaciones es 5,291.58 y la media de la rafz de los errores
cuadrados es 272.416, el cual representa un 5.15 % del valor de la media de los datos observados,
concluyo que en este modelo tengo un error medio aproximado del 5 %.

En este capitulo se explicé cémo se realizaron los modelos de redes neuronales artificiales

NAR y NARX, y se presentaron sus respectivas predicciones.
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Capitulo 6

Comparacion de resultados y

conclusiones

Este capitulo se compone de dos secciones principales. La primera es la comparacién de
los resultados entre los modelos univariados eonométrico ARIM A y de redes neuronales NAR,
como los multivariados econométrico ARM AX y de redes neuronales NARX . La segunda parte

se refiere a las conclusiones de la comparacién de modelos.

6.1. Comparacién de resultados

6.1.1. Modelos univariados

A continuacién muestro la comparacién de los modelos ARIM A y NAR univariados. El
criterio de seleccién del mejor modelo se llevé a cabo por comparacién de menor esperanza del

error cuadratico, esto es, menor varianza de los residuales.
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VALORESIRIGINALES/PRONOSTICADOS | [ VALORESIDRIGINALESAPRONOSTICADOS
DEWVOLTRIPAVIODELORRIMA EOLTRIPAVODELOINAR
perioo|voLTrip [vouTripr|  ERROR pERiODO| voLTRIP |vOLTRIPF|  ERROR
CUADRATICO CUADRATICO
2008/01 |  5497(5,401.646]  9,092.324) [2008/01 | 5,497] 5,199.210]  88,678.884
2008/02 | 4,871]5,149.506] 77,565.735| |2008/02 |  4,871] 5,102.532]  53,607.067]
2008/03 | 5,380[ 5,267.437] 12,670.522| [2008/03 | 5,380] 5,156.930] 49,760.225
2008/04 | 5355[5,283.139]  5,163.996| [2008/04 | 5,355] 5,386.400) 985.960)
2008/05 | 5,708[ 5,374.529] 111,203.056| [2008/05 |  5,708] 5,280.837] 182,468.229)
2008/06 | 5,278| 5,462.995]  34,223.160| [2008/06 | 5,278| 5,134.458] 20,604.308
2008/07 |  5435(5,126.789| 94,94.174| [2008/07 | 5,435 5,589.951]  24,009.812)
2008/08 |  5,253[5,315.985|  3,067.139| [2008/08 | 5,253 5,369.473]  13,565.960)
2008/09 | 4,971 5,480.827] 259,923.300| [2008/09 | 4,971 5,198.654] 51,826.344
2008/10 | 5,820( 5,247.994] 327,191.320| [2008/10 |  5,820] 5,393.879] 181,579.107]
2008/11 |  5417(5,287.001] 16,876.470| [2008/11 | 5,417] 5,277.875]  19,355.766
2008/12 | 4,514] 4,712.008] _ 39,207.000| [2008/12 | 4,514 5,192.450] 460,294.407)
Estadisticosl Hefa®stimacié disticosemjusteBledamstimaci6
SUMA| 992,078.196] suMA| 1,146,736.06
MSE=|  82,673.183] MsE=|  95,561.34]
MSEARIMABWSENAR
MEJOREMODELOZFARIMA

Las

Comparativo de resultados entre modelos

ARIMA y NAR univariados

grificas de los modelos respectivos se muestran a continuacion:

VOLTRIP original y pronéstico Modelo
ARIMA

=== VOLTRIP

VOLTRIPF

4,400

RN St T LA . L G
o o oF oF (P o F oS oF P P
’LQF '\&’ '15& 'ISP "L@ '\SP '15& '\,é) '\-ﬁ 'Léb '\@ 'ch

VOLTRIP original y prondstico Modelo
Redes Univariado (NAR)

=== VOLTRIP

VOLTRIPF

4,400

SRS R R R i g
"Egg] "S& "L@ '\Q@’ "L@ '\Q@ "l«@ '\9@; 1@ "\,ds5 '\@ 1@

Gréfica de valores de la serie original
VOLTRIP y pronosticada VOLTRIPF
del modelo ARIMA univariado

Observando lo anterior, pareciera ser que en este caso univariado, el modelo econométrico

Sin embargo, para determinar si son significativamente diferentes ambos resultados, se rea-

del periodo de pronéstico.

Se utilizé en Excel una prueba F' bilateral, con o« = 0.01, al ser bilateral, « = &

Gréfica de valores de la serie original
VOLTRIP y pronosticada VOLTRIPF
del modelo NAR univariado

ARIM A es mejor que el NAR de redes neuronales artificiales.

liz6 una prueba de hipétesis de comparacién de varianzas de los residuales de las doce fechas

07
5 =

con gl = 11 tanto en el numerador como en el denominador.
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Las hipétesis a probar con Fpgg5 11,11 son:

. 2 9
Ho : 0%pima = oNar

o2 2
Ha : 0%riva # ONaAR

El criterio de decisién estd dado por: si F. > Fjg95 11,11, se rechaza Hy.

La tabla resumen de la prueba F' de Excel se muestra a continuacion:

Prueba®®aralarianzas@e@os@nuestras
a=0.01

ErrorTuadrdticoNAR | ErroruadrdticoBRIMA
MSE 95,569.63475 82,673.18298)
Observaciones 12 12
Grados@iefibertad 11 11
Fc=MSEnar/MSEarima 1.155993169
Valor@ritico®ara#o.995,11,11 5.319667079

Resumen prueba Fpgg5.11,11 bilateral para comparacién de varianzas

del error cuadratico ARIMAy NAR

Por lo que se concluye que:

Como F, = 1.1559 < Fp.995.11,11 = 5.3196.

Dada la evidencia muestral, no se rechaza la hipétesis nula de que la esperanza del error
cuadrético de los modelos ARIM A y NAR son iguales, con 1% de significancia.

Por lo que sus varianzas son estadisticamente iguales, y por tanto ambos modelos son igual-

mente efectivos en sus predicciones.

6.1.2. Modelos multivariados

A continuacién muestro la comparacién de los modelos ARM AX y N ARX multivariados, el
criterio de seleccién del mejor modelo se llevé a cabo de la misma manera que en la comparacién

de los modelos anteriores.
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VALORESIRIGINALESH¥PRONOSTICADOSDE| | VALORESDRIGINALESIPRONOSTICADOS
OLTRIPAMIODELOBRMAX DEWOLTRIPAVIODELOMNARX
PERIODO| vOLTRIP [voLTRIPF|  ERROR peRioDo|voLTRip|voLTripr|  ERROR
CUADRATICO| CUADRATICO
2008/01 | 5,497] 5,736.024] _ 57,132.473| [2008/01 | 5,497] 5,166.897] 108,967.991
2008/02 | 4,871] 5,325.582| 206,644.795| [2008/02 | 4,871] 5,351.642 231,016.732)
2008/03 | 5,380] 5,357.446] 508.683| [2008/03 | 5,380[ 5,608.021] 51,993.57¢]
2008/04 | 5,355[5,718.799] 132,349.712| [2008/04 | 5,355 5,312.947]  1,768.459
2008/05 | 5,708] 6,055.471] 120,736.096| [2008/05 |  5,708] 5,641.804]  4,381.910
2008/06 | 5,278[ 5,705.338] 182,617.766| [2008/06 |  5,278] 5,175.091]  10,590.262)
2008/07 | 5,435]5,557.841]  15,089.911| [2008/07 | 5,435 5,360.331] _ 5,575.460
2008/08 | 5,253[ 5,523.204]  73,010.202| [2008/08 |  5,253| 5,450.855]  39,146.601]
2008/09 | 4,971[5,481.047] 260,147.942| [2008/09 | 4,971 5,270.306] 89,584.082)
2008/10 |  5,820] 6,020.620]  40,248.384| [2008/10 | 5,820] 5,397.921| 178,150.682
2008/11 | 5417]5546.244]  16,704.012| [2008/11 | 5,417|5,157.212] 67,489.805
2008/12 | 4,514 4,627.266]  12,820.187] |2008/12 | 4,514] 4,833.152] 101,857.999
disti i} i6 j @eda@stimacion
sumA| 1,118,019.1] SUMA|  890,523.56]
MsE=|  93,168.26 MsE=|  74,210.30
MSENARXIRWSEARMAX
MEJOREMODELOBINARX

Comparativo de resultados entre modelos

ARMAX y NARX multivariados

Las graficas de los modelos respectivos se muestran a continuacién:

VOLTRIP original y pronéstico Modelo
ARMAX multivariado

VOLTRIP original y prondstico Modelo
Redes Multivariado (NARX)
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Gréfica de valores de la serie original
VOLTRIP y pronosticada VOLTRIPF
del modelo ARMAX multivariado

Comparando los MSE de ARMAX y NARX, pareciera que en el caso multivariado, el

Gréfica de valores de la serie original
VOLTRIP y pronosticada VOLTRIPF
del modelo NARX multivariado

modelo de redes neuronales artificiales NARX es mejor que el econométrico ARMAX.

Al igual que en el caso univariado, para determinar si son significativamente diferentes
ambos resultados, se realizé también una prueba de hipétesis de comparaciéon de varianzas de

los residuales de las doce fechas del periodo de prondstico. Se utilizé también en Excel una

numerador como en el denominador.
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Las hipétesis a probar con Fpgg5 11,11 son:

. 2 2
Ho : 04pmax = ONARx

.2 2
Ha : 0%rmax # ONARX

El criterio de decisién estd dado por: si F. > Fjg9511,11, se rechaza Hy.

La tabla resumen de la prueba F' de Excel se muestra a continuacion:

Prueba®paraarianzas@ie@os@nuestras
a=0.01

ErroruadrdticodRMAX | ErrorTuadraticodNARX
MSE 93,168.26354 74,210.29627|
Observaciones 12 12
Grados@elibertad 11 11
Fc=MSEarmax/MSEnarx 1.255462762
ValorizriticoBara®o.995,11,11 5.319667079

Resumen prueba Fpgg5.11,11 bilateral para comparacién de varianzas

del error cuadratico ARMAX y NARX

Por lo que se concluye que:

Como F, = 1.2554 < Fp.995,11,11 = 5.3196.

Dada la evidencia muestral, no se rechaza la hipétesis nula de que la esperanza del error
cuadrético de los modelos ARMAX y NARX son iguales, con 1% de significancia.

Por lo que sus varianzas son estadisticamente iguales, y por tanto ambos modelos son igual-

mente efectivos en sus predicciones.

6.2. Conclusiones y perspectivas

Proponiendo un modelo de oferta de madera en el mercado mexicano, se realizaron las
predicciones correspondientes a los doce meses del ano 2008, utilizando como criterio de seleccién
de mejor modelo el que tuviese el menor varianza en su error cuadritico. Realicé la prueba de
hipdtesis de comparacion de esperanzas del error cuadratico, para constatar que efectivamente,
la varianza entre ambos modelos sea significativamente diferente, y por tanto la seleccién del
mejor modelo sea correcta.

Las hipdtesis centrales a probar en esta tesis de maestria en matemaéticas aplicadas son:
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Hy : Las RNA ofrecen mejores predicciones que la econometria

Hy : Las RNA no ofrecen mejores predicciones que la econometria

6.2.1. Caso univariado

Este modelo predice los valores futuros de la serie VOLT RIP que determiné como oferta
de madera, la cual depende de sf misma a lo largo del perfodo 1994-2007.

El pronéstico realizado fue de las 12 observaciones correspondientes a Enero - Diciembre de
2008.

En la seccién previa se analizo la efectividad de una prediccién univariada entre un modelo
econométrico ARIM A y uno de redes neuronales artificiales NAR.

Dado el criterio de seleccién de mejor modelo por menor Mean Squared Error (MSE), se
concluye que el modelo ARIM A parece predecir mejor que el NAR debido a que su MSE es
menor.

Sin embargo, para determinar que la diferencia entre ambos M SFE se considere significativa,
realicé una prueba de hipétesis de comparacién de la esperanza del error cuadratico entre ambos
modelos.

El resultado de la prueba arroja que, tanto el modelo ARIM A como el N AR son igualmente
efectivos en su prediccion, dado que no se rechaza que sus varianzas son iguales, con un 1% de
nivel de significancia.

Ello me hace rechazar la hipétesis nula de este trabajo, para el caso del modelo univariado.

6.2.2. Caso multivariado

Para el modelo multivariado, la serie VOLT RIP depende de sf misma y depende también
de otras variables que se encuentran relacionadas con ella.

Estas variables representan la demanda de madera utilizada como insumo en la produccién
de otros bienes, luego entonces se esperaria que las variaciones en la demanda de madera
modifiquen la oferta de la misma.

Para el caso multivariado se aplicaron los mismos criterios de evaluacién (menor MSE) a
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los modelos ARM AX (econométrico) y NARX (de redes neuronales artificiales).

La conclusiéon para el caso multivariado, por inspeccién de M SE, es que el NARX parece
predecir mejor que el ARMAX.

De la misma manera que en el caso univariado, se realizé su respectiva pueba de hipdtesis
para asegurar que la diferencia entre la esperanza del error cuadritico de las predicciones fuese
significativo.

Con la prueba de andlisis de varianza, se concluye que no existe diferencia estadisticamente
significativa entre las predicciones de ambos modelos, pues no se rechaza que ambas varianzas
sean iguales con un 1% de nivel de significancia.

Con lo anterior, en éste caso no hay una evidencia estadisticamente significativa para con-
cluir que se acepta o rechaza la hipétesis nula principal de este trabajo, que estabece que las
RN A ofrecen una mejor predicciéon que el modelo econométrico, pues sus resultados fueron

précticaente iguales para el caso multivariado.

6.2.3. Conclusién general

Dado que en ambos casos se realizé modelacién y ésta a su vez se realiza mediante euristicos,
porque hasta este momento no es seguro que se determine que el proceso va a encontrar “Fl
MODELQO?” perfecto, y depende mucho de la habilidad del modelador en muchos aspectos.

Para este trabajo, se concluye que ambas técnicas, son igualmente efectivas al momento de
realizar predicciones, pues la diferencia entre ambas no resulta estadisticamente significativa
como para dar una preferencia entre una técnica y otra.

Siempre existe la posiblidad de encontrar un modelo que prediga mejor especialmente en
el caso de las RN A, ya que al inciar el entrenamiento con valores aleatorios en los pesos de la
funcién de activacién, se puede llegar a obtener un mejor modelo que el que se haya obtenido
previamente. Para el caso de los modelos econométricos, al utilizar un euristico para seleccionar
los términos AR y M A, podria quedar alguno fuera de la seleccién que tenga un impacto bien
sea marginal o considerable en el resultado.

Por otra parte, una ventaja de los modelos econométricos, es que los coeficientes que se
obtienen son de interpretacion inmediata y proveen informacién adicional desde la perspectiva

econémica. En el caso de las RN A, su ventaja es que pueden reducir el tiempo de modelacién
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para el caso de los prondsticos aunque no aporten mds informacién adicional.

Considero que las Redes Neuronales Artificiales (RN A) pueden ser una muy buena he-
rramienta para los econometristas, ya que pronostican bien, rdpidamente, y son muy faciles de
usar, dando para el caso de los prondsticos tan buenos resultados como los obtenidos mediante

métodos econométricos tradicionales.

6.2.4. Perspectivas

Los modelos econométricos tradicionales de prediccién, a pesar de llevar mayor trabajo por
parte del analista, tienen tan buen desempeno como las RN A, pero ademds permiten estudiar
y comprender los coeficientes de los modelos y sus implicaciones econémicas cuando requieren
ese tipo de andlisis.

Sin embargo, en el caso de sélo requerir la prediccién sin el andlisis de coeficientes de los
modelos, las RN A facilitan de forma considerable la labor de predecir.

Habria también que probar con otros sectores econémicos para ver si se obtienen resultados
similares a los de este trabajo.

Otro tema interesante seria ver qué sucede en prediciones de largo plazo si se cuenta con
suficiente informacién, tanto para modelar como para comprobar los resultados.

Otro posible andlisis serfa hasta qué nivel impacta mayor informacén histérica sobre el
cédlculo de un prondstico, y cudl es su magnitud. En otras palabras, qué tanto méds preciso es

un prondéstico cuando la o las series que nos dan la informacién cubren un mayor periodo.
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Anexo 1: Base de datos final

BASEEDEDATOSEDEFINITIVA
obs | VOLTRIP | VALTRIPDEF | VALCONSTDEF | VALMUEBDEF | VALCOLCHDEF | VALPAPDEF |VALCARTDEF | VALENVCARTDEF VALEDPERDEF |VALEDLIBDEF |VALIMPDEF |IMW DEF |CETE28DEF
1994M01| 4529 | 1709.28594 [ 1351.99941 1955.17079 2202.61998 | 17708.93600 | 2522.36485 12228.53461 4394.52769 | 2132.70159 | 4828.86918 | 0.98848 | 0.00197
1994M02| 4430 | 1756.26450 | 1444.24569 1859.10911 2260.65397 | 17026.66878 | 2620.69126 12056.92866 4184.97701 | 3368.55209 | 4569.60850 | 1.06376 | 0.00506
1994M03| 4929 | 1919.83486 [ 1561.40708 2031.41061 1961.76618 | 19438.73851 | 2457.41742 12579.95981 4802.55480 | 3723.00811 |[4862.31992| 1.06205 | 0.00433
1994M04| 4755 | 1901.45860 [ 1563.76039 1861.05375 2084.48250 | 18985.27200 | 2692.18449 13377.33456 4716.27656 | 4880.74844 |4975.90874 | 1.13287 | 0.00774
1994MO05| 5153 | 207146695 [ 1433.70244 1997.82292 1993.98184 | 19099.81860 | 2923.69002 13558.37643 4699.96521 | 7246.18652 | 5014.60816 | 1.12396 | 0.00826
1994M06| 5187 | 1999.05732 | 1292.75465 2051.66395 1952.02209 | 18016.12537 | 2846.95033 13454.20916 4642.86779 | 8700.11523 | 4851.18180 | 1.02794 | 0.00703
1994M07| 5208 | 1827.11198 | 1297.26961 2224.59665 1864.64083 | 17934.74855 | 3021.05218 13134.29385 4803.05816 | 8096.55346 | 4976.54789 | 1.02115 | 0.00785
1994M08| 5323 | 2029.66502 | 1161.05603 2154.25794 2086.00416 | 17651.69146 | 3040.62741 13753.70132 4767.26794 | 6042.32897 | 5964.21155 [ 1.01632 [ 0.00573
1994M09| 5277 | 1852.93336 856.35232 2108.95870 2133.97446 | 17141.74592 | 2923.46514 12702.40465 4392.33823 | 5653.95396 | 5577.63356 | 0.83101 | 0.00509
1994M10| 6313 | 2170.17065 594.76129 2420.19440 2398.79488 | 16972.61823 | 3095.05464 13511.25474 4526.95066 | 3187.87821 | 5389.80105 | 0.88694 | 0.00697
1994M11| 6361 | 2170.83710 612.52645 2657.70946 2424.15272 | 16273.42553 | 2756.48561 14066.80602 4405.40786 | 1971.51776 | 5561.55005 [ 0.99766 [ 0.00641
1994M12| 5823 | 2030.00694 560.26619 2916.05752 2518.69586 | 15872.38275 | 2638.22854 12737.14101 4363.68299 | 2212.96523 | 5059.16511 [ 1.49998 [ 0.00617
1995M01| 5764 [ 2282.80934 627.85620 1984.46238 2270.41942 | 23333.34378 | 2934.80821 15823.47638 4286.69230 | 2335.71486 | 4253.31808 | 1.02889 | [.02621
1995M02| 5480 | 2245.39337 641.46514 1784.44265 2134.07440 | 19760.82150 | 2723.40861 13397.35625 4017.61017 | 3871.33428 | 4179.22052 | 1.01596 | [0.00953
1995M03| 6081 | 2521.88197 693.31750 1811.08647 1977.58340 | 21075.37376 | 3298.49246 13162.30227 4158.49376 | 5341.03856 | 5735.47125 [ 0.97174 | 0.00353
1995M04| 5028 | 1993.55749 650.16136 1186.58047 1119.68959 | 21316.50734 | 2935.35294 10980.25981 3509.02503 | 3252.16131 | 3662.44577 | 0.98944 | [0.02472
1995M05| 5461 | 2131.92105 680.00538 1205.86323 1296.37975 | 19360.65445 | 2932.71999 12344.03924 3473.58707 | 5866.09378 | 4673.80041 | 1.05850 [ 0.00698
5300 | 2177.90228 615.41331 1148.04846 1019.27627 | 18466.00019 | 3023.19243 12430.96513 3273.52031 [ 5347.46515 |4574.05897 | 0.88903 | 0.00964
4804 | 1772.91435 526.87643 1156.98451 1049.32847 | 17686.22523 | 3327.14980 12229.53424 3477.18041 [ 7306.59159 |4780.55544 | 0.99666 | 0.01503
5161 | 1924.55650 698.17902 1344.34265 1255.76608 | 16951.05143 | 3124.06656 12640.08996 3436.89165 [ 4607.84561 |4802.90363 | 0.90837 | 0.01261
5085 | 1850.64600 646.79354 1497.01161 1238.26149 | 17054.74860 | 2743.28183 11669.20271 3224.69519 [ 3382.13501 |4344.09282 | 0.74273 | 0.00867
1995M10| 5959 | 2130.93814 775.56286 1520.21368 1586.62943 | 16243.76240 | 2645.45637 12397.08118 3205.78159 [ 2067.94041 |4428.17026 | 0.85258 | 0.01216
1995M11| 5750 | 2137.75299 607.06955 1750.22032 1732.89019 | 17070.03561 | 2743.18303 12089.27802 3161.92060 | 1887.03756 |5026.00483 | 0.80423 | 0.01506
1995M12| 5355 | 2041.19252 984.54885 1947.83221 1592.44219 | 17945.24215 | 2460.35676 11313.55882 3108.14243 | 2783.62112 |4289.68054 | 1.07778 | 0.00218
5815 | 2305.86374 838.14162 1389.02069 1522.65378 | 18267.21408 | 2305.71058 13669.38362 3114.87411 | 1247.08561 |4721.16358 | 0.97390 | 0.00140
1996M02| 6014 | 2340.33082 806.85880 1406.11282 1438.48575 | 17249.48461 | 2428.43106 13594.62200 2956.48167 | 1567.09729 |4306.53503 | 0.88228 | 0.00842
1996M03| 6505 | 2486.63984 784.62710 1405.03283 1454.11257 | 16808.15583 | 2737.61987 13775.12493 3269.63172 | 3021.35045 |4861.68233 | 0.89763 | 0.01117
1996M04| 5920 | 2106.22966 741.34996 1325.09303 1118.98200 | 17366.15173 | 2535.74517 12542.67792 2942.15687 | 2631.48318 |4620.32356 | 0.84822 | 0.00060
1996MO05| 6660 | 2275.88045 865.61461 1550.81383 1302.36288 | 16030.22491 | 2679.66908 13466.99964 2894.98606 | 2176.80552 |4821.02467 | 0.88281 | 0.00902
6124 | 2148.84784 863.58543 1325.57287 1216.81737 | 16752.38268 | 2525.80176 12641.99533 2981.72160 | 3563.03935 |4942.32083 | 0.86804 | 0.01207
1996M07| 6518 | 2529.86992 993.11157 1466.82341 1532.24377 | 17434.22371 | 2551.15155 12656.15172 3015.49831 | 4624.92431 | 5034.54904 | 0.89241 | 0.01355
1996M08| 6393 | 2346.76806 | 1024.96786 1605.61132 1608.68269 | 16817.72942 | 2655.32149 11801.87522 2882.55531 | 4299.70763 |4839.89772 | 0.85383 | 0.00949
5615 | 1993.19568 934.22952 1561.82059 1512.95339 | 16151.75255 | 2790.98834 11599.35662 2794.31064 | 3785.91976 | 4718.99777 | 0.71320 | 0.00929
1996M10| 6843 | 2295.76347 | 1087.18997 1962.68386 1946.11988 | 17230.72271 | 2845.36565 13405.19055 2989.35362 | 1776.01599 | 5167.96783 | 0.75411 | 0.00903
1996M11| 6248 | 2223.59288 | 1027.33822 1990.61433 1846.49355 | 17558.23810 | 2832.64187 13059.34394 2791.45997 | 1920.69072 | 5538.19344 | 0.77400 | 0.00793
1996M12| 5735 | 1913.86711 971.38002 2315.18798 1641.76480 | 18053.43371 | 2961.83112 12070.56586 2956.66144 | 2608.35799 |5011.50394 | 1.11667 | [0.00307
1997MO1| 6596 | 2281.08460 | 1071.06868 1704.19812 1670.93550 | 19515.27208 | 2313.16535 13652.41363 2855.75174 | 1495.13222 |4858.31483 | 0.85210 | .00299
1997M02 | 6504 | 2259.48411 | 1020.12989 1626.94448 1592.98668 | 18396.46651 | 2202.27156 13278.61404 2655.15570 | 1971.43066 |4959.98012 | 0.86717 | 0.00174
1997MO03 | 6539 [ 2135.25296 | 1153.54910 1536.98800 1349.71924 | 19310.68872 | 2558.19821 12366.78021 2952.69084 | 2000.02843 |5414.60991 | 0.90403 | 0.00837
1997M04 | 6715 [ 2199.58350 | 1321.46362 1727.34539 1561.56635 | 20241.96158 | 1535.60251 14192.23258 2822.91637 | 2775.70522 |5658.15803 | 0.86634 | 0.01080
1997MO05 | 6537 | 2185.61738 | 1257.81714 1798.44693 1534.21663 | 19973.53071 | 1537.89643 13272.47348 2996.06306 | 3048.25175 |5544.02679 | 0.92567 | 0.00839
1997M06 | 6513 [ 2024.85171 977.95626 1602.47043 1470.46144 | 18968.87561 | 1926.36470 13307.40941 2864.07454 | 4749.10667 [5634.77132 | 0.83893 | 0.00893
1997M07 | 6332 | 2146.46170 | 1210.06300 1753.51581 1606.25697 | 20029.72688 | 2586.86419 13933.92703 2987.06202 | 5409.42126 |5817.98389 | 0.87924 | 0.00816
1997M08 | 7019 | 2107.30191 930.49311 1805.50352 1648.42363 | 20447.90974 | 2464.13275 13391.31858 3023.84830 | 9906.80746 |5864.70184 | 0.82070 | 0.00770
1997M09 | 6996 | 2184.79291 | 1014.14291 1985.86809 1806.53527 | 19459.39343 | 2382.84078 13361.48141 2823.43266 | 3610.79747 [5954.97143 | 0.69019 | 0.00555
1997M10| 7233 | 2297.96694 972.16342 2179.21479 2118.11436 | 19397.76280 | 2508.21062 15058.79891 2975.68832 | 1978.11401 [6594.80579 | 0.74901 | 0.00708
1997M11| 6714 | 2140.27392 903.00279 2220.94360 2006.98099 | 19645.26372 | 2625.33738 14216.50068 2830.70815 | 2031.21070 |6342.13769 [0.71638 | 0.00014
1997M12 | 5968 | 1855.07572 747.78642 2762.84231 1830.60288 | 19269.95807 | 2399.57514 13286.87848 2819.34305 | 2415.12522 |6498.91642 |1.09202 | 0.00484

Base de datos Parte 1.

113




BASEDEDATOSDEFINITIVA

obs [VOLTRIP| VALTRIPDEF | VALCONSTDEF | VALMUEBDEF | VALCOLCHDEF | VALPAPDEF |VALCARTDEF | VALENVCARTDEF | VALEDPERDEF |VALEDLIBDEF | VALIMPDEF |IMW DEF [CETE28DEF
1998M01| 6373 | 1951.76767 870.01352 1704.72178 1879.19181 | 21108.54201 | 2827.01364 14978.49808 3417.77767 | 1946.72699 | 5830.06009 | 0.86269 | [.01059
1998M02| 6139 | 1860.78363 825.30827 1809.95442 1785.60164 | 19607.79863 | 2557.72867 12390.89762 3240.90966 | 1950.26596 | 5262.88762 | 0.86668 | [.00258
6989 | 2114.59043 928.22786 2023.10807 1814.35929 | 20662.55855 | 2543.90227 14391.74778 3370.94537 | 3571.59377 | 6491.99855 | 0.93053 | 0.00631
1998M04| 6433 | 2084.50593 819.47171 1755.47872 1540.98664 | 19169.56511 | 2258.67610 14367.34464 3317.13878 | 2381.73432 | 5588.37464 | 0.87638 | 0.00944
1998MO05| 6467 | 2086.24369 937.75590 2021.82559 1706.51286 | 19861.37791 | 2514.13870 14315.18443 3329.12014 | 3595.87192 | 5169.65679 | 0.96969 | 0.01034
7056 | 2172.36509 792.48307 1920.35193 1675.92966 | 20393.58101 | 2578.24405 15203.70968 3374.33834 | 3898.91949 [ 5655.54865 | 0.94096 | 0.00455
1998M07| 6862 | 2263.91282 890.47303 1932.78886 1749.36410 | 22209.98577 | 2851.40349 16047.22370 3389.80819 | 8296.66367 [ 5725.06042 | 0.98477 | 0.00716
6920 | 2255.30580 876.91976 2044.07116 1842.82129 | 20895.71736 | 2711.92626 14409.69271 3424.48586 | 6466.02529 [ 5702.12479 | 0.86618 | 0.00620
6813 | 2368.87143 791.01618 1868.02124 1850.07746 | 18823.55490 | 2633.20527 14522.55924 3313.81168 | 3313.33656 | 6510.54043 | 0.74370 | 0.00453
1998M10| 6859 | 2340.23052 832.32126 2469.12937 2156.71363 | 19985.30179 | 2983.30802 16539.07768 3341.91999 | 2273.97171 |6101.75061 | 0.80567 | 0.00853
1998M11| 6775 | 2274.91335 772.92981 2693.81796 221178009 | 20113.73828 | 2719.85144 14234.36040 3235.18652 | 2582.19985 | 6493.62184 | 0.76566 | 0.01258
1998M12| 6745 | 2371.72599 773.82932 2586.64955 2140.98199 | 19481.84327 | 2731.05292 14538.96059 3164.54570 [ 2114.90904 |6914.91591 | 1.09658 | 0.01180
1999MO01| 6544 | 2221.53932 776.72214 2034.11295 1920.06506 | 21181.34122 | 2269.21153 14697.60011 3391.73441 [ 2000.11946 | 5083.38525 [ 0.99671 [ 0.00321
1999M02| 6490 | 2130.82602 827.78496 1716.91061 1818.02067 | 19312.79355 | 2714.78451 14234.87659 3310.02080 [ 2266.75392 | 4864.81243 | 0.88392 | 0.01658
1999M03| 7493 | 2333.18915 904.01893 1971.67582 1987.05620 | 21691.38581 | 2979.38784 16481.48582 3528.04601 [ 2834.31433 | 5212.55195 | 0.98584 | 0.01534
1999M04| 6516 | 2061.01546 845.57703 2000.72863 1822.14904 | 20381.41173 | 2810.99834 14885.92976 3366.95910 [ 2557.05677 | 5447.72051 | 0.91827 | 0.01548
1999MO05| 6419 | 2027.07401 927.93118 1930.16798 1735.85498 | 20738.16371 | 2813.53112 16129.92342 3480.68163 [ 3788.05136 | 4831.92294 | 0.99555 [ 0.01357
6918 | 2222.71871 878.07037 2057.15437 1705.53091 | 21320.69982 | 2703.62330 16654.02479 3485.56088 | 6346.77489 | 6464.53237 | 0.93075 | 0.01049
1999M07| 6935 | 2193.52728 990.26470 2042.48122 1849.66921 | 21387.17079 | 2857.60235 16122.21980 3559.92607 | 5668.55180 |5951.81510 | 0.99965 | 0.01205
6883 | 2256.63636 994.56413 2035.73084 1921.74601 | 21532.96217 | 2639.43311 16110.77222 3657.89332 | 4750.94650 |5925.68575 | 0.90002 | 0.01301
6979 | 2288.18766 880.66015 2088.61785 1965.37534 | 19820.87609 | 2576.63068 15354.35105 3627.54158 | 3111.67804 |5211.19049 [ 0.79058 [ 0.00998
1999M10| 7143 | 2330.82690 757.05195 2406.59882 2010.74554 | 21350.64142 | 2779.00548 16652.33468 3762.04614 | 1913.24133 |6325.36982 | 0.86510 | 0.00683
1999M11| 7535 | 2474.61632 790.91136 2457.48045 227171912 | 20986.36857 | 2732.25673 17098.86519 3687.31041 | 2112.83973 |6311.16495 | 0.83096 | 0.00731
1999M12| 7007 | 2280.90662 624.23259 3082.74139 2198.44124 | 20971.55678 | 2667.91774 15569.38462 3697.41222 | 1550.58329 |6869.06225 | 1.17525 | 0.00591
6990 | 2315.80531 680.76011 2350.25274 1772.03897 | 20793.98715 | 2812.63751 16544.01503 3700.31118 | 2351.38301 |5528.22267 | 1.06603 | 0.00207
6653 | 2207.38937 728.41981 2047.11963 1841.81146 | 20797.19494 | 2583.71268 15521.42557 3573.15991 | 2380.17202 |5366.16896 | 0.95668 | 0.00585
2000M03| 7083 | 2347.59907 733.91181 1873.97445 1921.81810 | 23532.25247 | 2761.21601 17057.17742 3688.32156 | 3443.31124 |5337.28883 | 1.00802 | 0.00589
2000M04| 6183 | 2012.50971 737.04868 1751.50068 1473.23641 | 21682.81458 | 2607.66385 15260.67987 3530.04292 | 2586.26202 | 5148.72878 | 1.04153 | 0.00255
2000MO05| 6961 | 2171.40836 818.93607 2132.94760 2002.66477 | 22751.57685 | 2647.45126 17354.32551 3501.43922 | 5586.53939 |5776.37365 | 1.06314 | 0.00788
2000M06| 6733 | 2127.42231 763.84038 2233.59958 1921.73017 | 22315.75511 | 2725.66519 16328.06295 3608.05705 | 5132.56298 |5791.45608 | 1.00885 | 0.00388
2000M07| 6850 | 2177.05631 572.53441 2170.66723 2080.58155 | 22476.65302 | 2812.90587 16126.09995 3824.07987 | 5152.53869 |5799.89030 | 1.02313 | 0.01108
7207 | 2311.30323 679.87591 2340.95972 2286.67815 | 22033.36446 | 2895.25028 16430.36958 3852.16539 | 4080.93605 |5155.98405 [ 0.94772 | 0.00909
2000M09| 6841 | 2120.99767 684.16735 2245.12810 2087.18695 | 21210.32981 | 2344.53764 15707.91635 3779.56829 | 3186.13536 |5131.94381 | 0.82404 | 0.01013
2000M10| 7006 | 2209.64255 756.74176 2569.83759 2368.24531 | 21787.91929 | 2824.67362 16979.18535 3894.05061 | 2040.71605 |5419.42547 | 0.86355 | 0.00534
2000M11| 7147 | 2250.37493 723.65996 2876.52113 2561.21529 | 19537.33699 | 2737.38919 16781.98509 3879.54922 | 2585.75807 |5853.28162 | 0.88052 | 0.00840
2000M12| 6064 | 2084.91097 729.51210 2728.62614 2055.04386 | 20501.17812 | 2090.20760 14701.20667 3763.89326 | 2155.86321 |5623.63148 | 1.26403 | 0.00846
2001M01 | 5664 | 1894.45886 624.12593 2168.39026 2015.11824 | 21053.70449 | 2051.42998 16436.74624 3532.97763 | 1736.98039 |5161.77373 | 1.15341 | 0.00297
2001M02 | 5400 | 1734.97831 581.78664 1922.48226 1946.49966 | 19658.93946 | 2094.80560 14586.88610 3572.85290 | 2169.81353 |4073.35771 | 0.94005 | 0.01441
2001M03 | 5525 1781.74407 676.21314 2285.96967 2046.26328 | 21511.98676 | 2411.86236 16818.75231 3786.23126 | 2953.42342 |5446.14094 | 0.97975 | 0.00501
2001M04 | 4849 | 1592.12568 562.63042 1971.70494 1566.80675 | 19040.80167 | 2125.03552 15404.67076 3621.73876 | 2994.91730 |4604.46768 | 0.94330 | 0.01162
2001M05 | 4915 | 1605.20214 551.99198 2165.87875 2020.99183 | 20629.93892 | 2606.69358 16759.90116 3598.92944 | 4613.52258 |4724.79477 | 0.96701 | 0.01226
2001M06 | 5406 | 1647.48189 611.66674 1856.68953 1994.70087 [ 20392.01212 | 2495.13144 16307.37867 3597.81412 | 8797.49125 |5153.74951 | 0.97626 | 0.00870
2001M07 | 5031 | 1559.09422 695.53520 1941.28476 1900.50221 | 19852.08842 | 2499.82530 15716.27233 3643.54946 | 5744.50036 [5435.17286 | 1.00484 | 0.01005
2001M08 | 5049 | 1559.31010 631.50956 1962.46984 2100.30412 | 19584.33079 | 2301.53144 16039.16721 3636.71561 | 3907.95530 |4925.28668 | 0.91075 | 0.00234
5322 | 1646.80892 648.24710 1828.58894 2010.63304 | 18887.82950 | 2147.69342 14985.13453 3450.47213 | 2427.73584 [4821.32476 | 0.74492 | 0.00115
2001M10 | 5549 | 1750.07963 669.78399 2122.38838 2338.55654 | 19423.92495 | 2383.67636 16994.57243 3711.18677 | 2219.92277 |5512.37769 |0.77834 | 0.00413
2000M11| 5260 | 1739.52971 602.36065 2042.53724 2375.93472 | 19244.45654 | 2318.26616 15810.91162 3616.08582 | 1117.69454 |5534.70544 |0.86680 | 0.00604
2001M12 | 4310 | 1432.07622 526.42992 2038.75347 2252.09248 | 18525.99706 | 1777.49038 14330.72160 3479.73565 | 1383.07099 |5563.25131 |1.20275 | 0.00846
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BASEDEDATOSDEFINITIVA

obs [VOLTRIP| VALTRIPDEF | VALCONSTDEF | VALMUEBDEF | VALCOLCHDEF | VALPAPDEF |VALCARTDEF | VALENVCARTDEF | VALEDPERDEF |VALEDLIBDEF | VALIMPDEF |IMW DEF [CETE28DEF
2002M01| 4591 | 1395.44473 592.77601 1848.78910 241126723 | 18292.15553 | 1905.91019 16805.23581 3373.88600 | 1756.90734 [ 4665.21453 | 0.97671 | 0.00075
2002M02| 4900 | 1479.29099 539.65925 1748.36102 2265.39094 | 17412.17222 | 1909.72316 15002.51987 3201.10023 | 2114.35980 | 4089.83459 | 0.85783 | 0.00756
2002M03| 4854 | 1455.50214 515.85010 1688.84698 1866.52366 | 20097.27436 | 1747.18268 15812.11131 3476.69177 | 1797.43713 | 3985.55578 | 0.92043 | [0.00059
2002M04| 5658 | 1620.56731 640.94843 1943.94849 2304.20787 | 19661.56652 | 2098.71867 17480.06947 3437.26142 | 2894.03140 [ 4632.85429 | 0.90259 | 0.00067
2002M05| 5293 1498.54483 609.97854 2313.66122 2188.49835 | 20157.61515 | 2150.50145 17472.69156 3498.79386 | 7053.95082 [ 5228.69149 | 0.94048 | .00181
2002M06| 5014 | 1418.97920 565.78371 2018.65075 1773.68322 | 20105.02662 | 2082.64071 16150.17244 3486.39216 | 6821.80913 |[4399.72918 | 0.92452 | [.00159
2002M07| 4822 | 1396.23739 600.19333 1894.00715 2087.47712 | 20501.15976 | 2198.65470 16836.52318 3620.76977 | 3998.49047 | 4486.34653 | 0.95222 | 0.00094
2002M08| 5186 | 1506.59575 664.18458 2310.40358 2279.53081 | 20743.74447 | 1993.02626 16377.19725 3793.48053 | 2364.07849 [ 4426.85252 | 0.89167 | 0.00391
2002M09| 5023 [ 1396.54420 602.55372 2070.98849 2055.10092 | 18580.32233 | 1740.62075 15082.25548 3480.61432 | 2242.96852 | 4421.54261 | 0.76754 | 0.00145
2002M10| 5870 | 1688.41171 728.77845 2318.21817 2541.45537 | 19966.57074 | 1834.80540 16976.90968 3625.93764 | 2327.68705 |5223.17293 | 0.75221 | 0.00013
2002M11| 5499 [ 1610.66380 655.30897 2393.01616 2692.52215 | 19687.62881 | 1591.95909 15601.70624 3683.63079 | 2360.71921 [4913.91426 | 0.80778 | @.00432
2002M12| 4889 | 1407.32967 540.71876 2755.493%4 2510.55516 | 20306.44596 | 1355.27743 14383.08935 3516.63214 [ 2719.04828 | 5587.72466 | 1.08652 | 0.00258
2003M01| 4910 | 1481.86732 511.29657 1818.75730 2435.71263 | 20531.08190 | 1525.25259 16241.25273 3558.39336 [ 1085.84599 | 3963.70990 | 0.89398 | 0.00230
2003M02| 4785 | 1447.32041 468.71928 1846.55068 2236.21282 | 19613.18357 | 1666.10952 15214.92209 3383.22685 | 1956.78426 | 3760.82332 | 0.97609 | [0.00457
2003M03| 5181 | 1567.87527 571.68993 2060.41310 2226.42737 | 21987.95452 | 1826.39985 16058.61793 3603.08903 | 2871.53829 |3590.43000 | 0.98835 | .00548
4624 | 1394.93924 532.48406 1909.30116 1951.64364 | 20892.95232 | 1480.67001 15756.54315 3636.37677 | 4326.51415 |3750.29000 | 1.01129 | 0.00931
2003M05| 4832 1397.18772 512.06245 1919.48401 2046.52732 | 21283.61521 | 1873.97713 16259.36753 3567.30678 | 8716.74375 | 3907.28000 [ 0.92440 | 0.01058
4395 | 1255.43625 555.74376 1843.74372 2048.79082 | 20037.92849 | 1857.89823 14905.08778 3603.25420 | 4106.19943 | 4018.43000 [ 0.94938 [ 0.00089
2003M07| 5028 | 1509.67784 532.36199 2018.60031 2046.42166 | 20250.17776 | 1907.67159 16082.49820 3746.34742 | 3051.82741 | 4084.25000 [ 0.93753 [ 0.00251
5025 | 1490.30210 588.07513 1780.98098 2170.08463 | 20609.95452 | 1920.32423 15093.74674 3604.46988 | 2057.88203 | 3920.34000 [ 0.92012 [ [.00075
4485 | 1385.74311 570.28151 1604.29070 2289.37952 | 19649.26349 | 1859.25994 14984.98141 3430.49785 | 1919.96011 |3750.37000 [ 0.75104 [ [.00092
2003M10| 5526 | 1612.02254 564.90212 2184.19623 2634.74317 | 20989.04095 | 1801.68570 17368.61425 3547.23677 | 1578.93047 | 4142.27000 [ 0.95850 | [.00323
2003M11| 5128 | 1607.91350 598.63618 2102.36647 2603.72864 | 20512.00916 | 1723.83120 15742.61655 3546.63862 | 1756.27280 | 4507.80000 | 0.79872 | [D.00554
2003M12| 5344 | 1606.82000 504.60000 2331.05000 2551.85000 | 20867.31000 | 1476.47000 15537.48000 3445.66000 | 2017.91000 |5141.01000 | 1.00000 | [0.00338
2004M01| 5168 | 1607.24630 578.74016 1699.35613 2362.15811 | 20382.54083 | 1873.95177 16825.21180 3477.82795 | 1383.30869 |3642.49646 | 0.82762 | 0.00009
2004M02| 4649 | 1421.83585 581.88521 1564.11946 2180.44722 | 20290.72142 | 1800.49626 15393.21655 3419.88517 | 1592.79910 |3293.93376 | 0.74689 | [0.01100
2004M03| 5268 | 1657.73686 607.38984 1710.09540 2400.12601 | 22332.11211 | 2076.00256 17797.88553 3710.54712 | 2671.62181 |3646.31134 | 0.87429 | 0.00909
2004M04| 5472 1742.16943 668.07041 1427.62927 2034.09491 | 21142.65277 | 1958.45875 16300.76300 3448.87702 | 3336.35800 |3591.88154 | 0.79110 | 0.00893
2004M05| 5686 | 1795.42681 739.42640 1794.13329 2172.99864 | 22333.93124 | 2140.95674 16208.43181 3601.45977 | 6130.22134 |3440.35249 | 0.79862 | 0.00161
2004M06| 5954 | 1897.12548 837.93995 1671.21579 2055.20200 | 22250.95413 | 2209.14504 16905.70402 3617.22670 | 6914.05427 |3787.84790 | 0.79077 | 0.00329
2004M07| 6085 | 1981.39549 972.88648 1658.32892 2065.88377 | 22669.95843 | 2314.77599 17259.19656 3603.01890 | 3962.55840 |3777.39083 | 0.78109 | 0.00294
2004M08| 5788 | 1935.20706 882.51844 1811.22946 2374.32276 | 22764.51059 | 2090.57825 16702.37615 3628.58391 | 3284.39708 |3827.17518 | 0.78073 | @.00066
2004M09| 5631 | 1840.51737 889.00594 1868.08662 2334.76026 | 21274.56790 | 2107.79732 16976.30132 3651.29561 | 1692.02933 | 3981.26599 | 0.79400 | 0.00113
2004M10| 5512 | 1869.68292 805.58345 1784.67939 2653.30961 | 22805.15989 | 2358.68645 18998.70157 3679.73358 | 1075.55534 |4391.51731 | 0.78961 | 0.00255
2004M11| 5240 | 1692.36200 689.03912 1643.81292 2736.90651 | 22066.39687 | 2234.98655 18401.74672 3674.04081 | 1442.43161 |4432.73215 | 0.77916 | [@D.00047
2004M12| 5625 | 1893.81370 563.30926 2423.92211 2730.57336 | 22579.31908 | 1977.58231 17244.70530 3487.39583 | 1398.19551 |5042.54556 | 0.92483 | 0.01000
5175 | 1590.64057 593.90113 1489.34834 2413.10692 | 22416.13731 | 2393.40407 17740.26824 3544.81326 | 1454.87406 |3721.76449 | 0.97324 | 0.00635
4898 | 1383.83280 560.43606 1378.84921 2088.29731 | 20931.27785 | 2154.35584 16779.06378 3407.70553 | 1973.13189 |3037.89654 | 0.76615 | 0.00152
2005M03 | 5274 | 1488.01568 629.24844 1655.44712 2228.13277 | 23126.45385 | 1904.64717 17849.32103 3489.24075 | 1814.88897 |3523.32973 | 0.73095 | 0.00452
2005M04 | 5319 | 1625.47784 659.84072 1483.37738 2311.37510 | 22728.05888 | 2197.33804 19625.47861 3626.75101 | 4188.94669 |3575.79092 | 0.73874 | 0.00389
2005M05 | 5482 | 1582.80843 590.69720 1623.50124 2256.93553 | 23636.98121 | 2095.92700 18664.13089 3571.00573 | 3906.56827 |3746.98773 | 0.77595 | 0.01384
2005M06 | 5268 | 1535.59091 581.20422 1635.09563 2218.96601 | 23827.67032 | 2108.22388 18085.42749 3500.85573 | 6621.13168 |3908.44526 | 0.75736 | 0.01418
2005M07 | 5614 | 1661.94320 561.36128 1571.56949 2271.26576 | 23080.95276 | 2356.45630 18777.63787 3560.07580 | 4124.05213 |3599.37525 | 0.75228 | 0.00257
2005M08 | 5601 | 1574.34678 575.32791 1598.03585 2457.77550 | 22947.64028 | 2040.67312 19228.64467 3466.13308 | 3050.25057 [4017.14953 | 0.71711 | 0.00843
5685 | 1621.10282 575.32077 1808.27793 2369.99761 | 20305.99596 | 1970.87770 18057.95786 3583.05100 | 1527.14550 [3958.11727 | 0.68706 | 0.00325
2005M10 | 5604 | 1670.03912 539.65819 1767.51231 2720.31021 |21629.33755 | 1961.83597 19503.01232 3528.73429 | 1616.37915 |3789.31207 [ 0.70064 | 0.00296
2005M11| 5618 | 1579.35407 526.17562 1888.84877 2924.10092 | 21046.81775 | 2063.12708 18930.47835 3517.52925 | 1433.84292 |3704.05111 [0.70703 | 0.00384
2005M12 | 5048 | 1529.62709 517.45934 1911.31469 2775.27300 | 21429.28156 | 1835.99544 18105.43968 3413.10836 | 1332.33943 |4644.60294 |0.88482 | 0.00232

Base de datos Parte 3.

115




BASEDEDATOSDEFINITIVA

obs [VOLTRIP| VALTRIPDEF | VALCONSTDEF | VALMUEBDEF | VALCOLCHDEF | VALPAPDEF |VALCARTDEF | VALENVCARTDEF | VALEDPERDEF |VALEDLIBDEF |VALIMPDEF |IMW DEF [CETE28DEF
2006M01| 5209 | 1547.15188 615.87640 1624.19662 2506.84474 | 21910.05617 | 1767.64203 19690.31372 3446.00964 | 2102.05931 | 3433.75076 | 0.73047 | [0.00102
2006M02| 4859 | 1484.59945 613.11911 1419.31722 2192.56876 | 20668.67308 | 1842.84923 18168.20286 3259.44611 | 1688.90745 | 3639.81228 | 0.73298 | 0.00230
5047 | 1479.25645 677.25866 1522.21823 2551.28848 | 23317.98720 | 1746.15785 19918.87462 3347.63179 | 2234.71413 | 3576.50121| 0.68603 | .00056
2006M04| 4770 [ 1319.38312 646.19973 1401.52285 2087.71452 | 21954.60770 | 1600.74198 18355.92167 3241.09288 | 2938.96309 [ 3494.27065 | 0.72395 | [0.00622
2006M05| 5672 1584.51270 710.74335 1474.51476 2617.96123 | 22473.86182 | 1764.87891 20042.91711 3262.14041 | 3271.22919 |4002.89848 | 0.76909 | .00696
2006M06| 5001 1532.20440 651.80902 1480.10323 2519.91209 | 22541.29960 | 1823.98143 19291.38226 3274.21853 | 5073.81767 [ 4406.68255 | 0.76601 | .00501
2006M07| 5585 [ 1551.33979 692.91840 1544.17565 2668.12315 | 23099.12898 | 1867.69410 19588.68397 3324.03342 | 4704.18283 |[3714.79153 | 0.76355 | 0.00439
2006M08| 5443 | 1568.04963 651.41689 1676.57890 2682.76060 | 22453.05304 | 1795.57490 19884.83799 3479.11998 | 2812.00570 |3731.04159 ] 0.77157 | .00047
2006M09| 4809 | 1406.11921 581.92090 1442.17329 2530.08921 | 21662.14581 | 1726.61617 19453.06229 3437.26048 | 3011.41435 |[3923.16923 | 0.73374 | 0.00126
2006M10| 5401 | 1522.91992 510.82103 1406.28553 2859.45123 | 22382.55324 | 1862.66457 21169.53179 3488.33118 | 1667.19506 |4094.77149 | 0.75347 | 0.00601
2006M11| 5308 | 1633.27857 435.20033 1535.32154 2933.44551 | 21171.21570 | 1734.46953 20455.51971 3201.15944 | 1968.11818 |4181.96665 | 0.79067 | 0.00649
2006M12| 4993 | 1446.03932 376.25325 1508.46884 2764.63675 | 21378.80329 | 1493.85995 18775.86895 3266.27091 | 1579.64610 |3678.11535 | 1.00541 | 0.00283
2007M01| 5329 | 1588.61552 502.85442 1377.41810 2931.63658 | 23419.25312 | 1856.29499 21318.27083 3359.54277 | 2259.72489 | 3475.49057 | 0.77493 | 0.00355
2007M02| 4578 | 1266.17289 458.79842 1305.04574 2315.79659 | 21736.56027 | 1647.41712 19207.11877 311194617 [ 2022.00721 |3351.09410 | 0.71387 | 0.00179
2007M03| 5116 | 1503.59770 516.12323 1377.77541 2505.36071 | 23576.93675 | 1822.37563 22468.87521 3298.88990 | 2871.69775 | 3741.74704 | 0.78158 | [D.00082
2007M04| 5143 1501.47464 424.29124 1303.02011 2335.55713 | 22672.28439 | 1516.11149 19676.33470 3220.12936 | 2292.18738 |3563.11535 [ 0.73670 | 0.00465
2007M05| 5859 | 1645.37860 527.84050 1458.10281 2486.94013 | 23408.09448 | 1941.12548 21733.91197 3249.58579 [ 4160.68955 | 3771.40147 | 0.82190 | 0.01303
2007M06| 5484 | 1626.01019 530.92530 1410.26588 2455.63701 | 23186.52466 | 1830.64990 20500.78711 3205.35114 | 3887.08391 |3789.46441 | 0.78877 | 0.00408
2007M07| 5220 | 1556.13118 584.21245 1276.75247 2581.73731 | 24725.51634 | 1844.32053 21151.93749 3468.44183 | 4566.61119 |4028.95777 | 0.84816 | 0.00139
2007M08| 5359 | 1434.43391 612.35321 1379.91937 278243959 | 24134.24542 | 1891.01311 21094.38111 3460.68181 | 3042.95792 | 4083.72573 | 0.81074 | .00395
2007M09| 5659 | 1510.42103 614.32467 1356.50541 2651.20448 | 21947.38799 | 1680.18442 20146.63431 3390.27270 | 2010.30383 | 3745.10446 | 0.82121 | @.00184
2007M10| 5603 | 1528.06626 626.86555 1636.14930 3064.16154 | 24656.17745 | 1822.41051 23710.76310 3567.22190 | 1694.78653 |4251.33667 | 0.79931 | 0.00482
2007M11| 6117 | 1705.59868 557.42936 1744.88427 3458.06172 | 23557.93112 | 1799.71999 21009.75159 3250.79955 | 1552.66212 |4216.46144 | 0.81522 | 0.00272
2007M12| 5119 | 1422.27802 400.77458 1631.47754 3344.36192 | 23055.35091 | 1756.61606 19130.93621 3503.01389 | 1046.97283 |4489.52904 | 1.08743 | 0.00618
2008M1 | 5497 [ 1632.81382 | 552.8505443 | 1460.634242 | 3191.493973 | 23742.07397 | 1784.551138 | 22014.72213 3258.145643 | 2333.851772 | 3516.7997 | 0.82434 | [D.00224
2008M2 | 4871 [ 1480.71083 | 484.6604367 | 1407.556773 | 3080.735245 | 23424.70929 | 1669.556329 | 20849.11002 3130.259455 | 2534.845946 | 3173.06767 |0.758336 | [D.00487
2008M3 | 5380 [ 1648.97107 | 466.8424683 | 1347.316637 | 2411.87078 | 24594.98875 | 1818.521835 19596.10834 3484.710319 | 3071.512579 | 3344.61995 | 0.83592 | [@.00407
2008M4 | 5355 [ 1657.75968 | 512.0551277 | 1490.703084 | 2896.120069 | 24284.29591 | 1919.244982 | 22076.87827 3350.476664 | 3401.04513 |3309.41309 |0.810069 | [D.00119
2008M5 | 5708 | 1755.44835 | 510.8066478 | 1332.891268 | 2713.822466 |24031.70135 |1839.131932 | 22587.28256 3287.185763 | 4684.445202 | 4039.94548 |0.838569 | 0.00186
2008M6 | 5278 | 1687.26324 | 502.5131739 | 1427.601141 | 2609.191405 |23381.18597 [1871.112955 | 21760.48633 3392.461833 | 6757.047838 | 3294.78833 |0.827643 | 0.00032
2008M7 | 5435 | 1703.63916 | 477.1110495 | 1247.322827 | 2754.079156 | 24071.43236 |1907.681709 | 22403.07578 3896.417564 | 10840.25788 | 3850.74639 |0.863767 | [D.00247
2008M8 | 5253 | 1582.14755 | 457.7636117 | 1167.876276 | 2610.278635 | 23823.83188 |1894.897128 | 22935.77507 3457.833352 | 3339.87502 |3676.56254 |0.814181| 0.00617
2008M9 | 4971 | 1528.90215 | 373.4140182 | 1195.675396 | 2567.005337 | 22862.09395 |1819.403125 | 20938.66986 3295.630358 | 1819.294045 |3703.90744 |0.801163 | 0.00140
2008M10( 5820 | 1827.75498 | 353.431687 | 1241.312399 | 2935.677215 | 23336.44531 |2044.744127 | 21695.23007 3475.064983 | 1751.116594 |4315.14749 |0.746622 | 0.01874
2008M11| 5417 | 1687.96511 | 306.0962851 | 1372.124111 | 2916.516135 |22801.42598 | 1706.96888 19155.81256 3507.027606 | 1200.589446 | 4432.76885 [0.709434 | [D.00238
2008M12| 4514 | 1322.00480 | 261.1337976 | 1307.07659 | 2988.825362 |22661.73919 | 1392.771493 17760.20135 3150.39027 1123.6972 |3932.94834 (0.880478| 0.00333
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Anexo 2: Scripts en R de automatizacion
Script general: general PAR.R

#Script General, eventualmente llamara al segundo script klzPAR.R

# Nombre de archivo para este caso: generalPAR.R

# INSTRUCCIONES

# 1 instalar R

# 2 instalar los paquetes parallel,doParallel foreach,tools,utils,forecast,gregmisc

# 3 cambiar define el paralelo, a usar los cores adecuados

# 4 correr este archivo (generalPAR.R) usando R

# 5 esperar a que termine

# define (captura los datos de la serie a pronosticar) como yl Para este caso especifico
fue la serie DVOLTRIP cuya primera observacion era nula por lo que inserte como primera
observacion el valor de la segunda

y1 <-¢(-99,-99,499,-174,398,34,21,115,-46,1036,48,-538,-59,-284,601,-1053,433,-161,-496,357
,-76,874,-209,-395,460,199,491 ,-585,740,-536,394,-125,-778,1228,-595,-513,861,-92,35,176,-178,-24,-
181,687,-23,237,-519,-746,405,-234,850,-556,34,589,-194,58,-107,46,-84,-30,-201,-54,1003,-977,-97,499,17 ,-
52,96,164,392,-528,-17,-337,430,-900,778,-228,117,357,-366,165,141,-1083,-400,-264,125,-676,66,491 ,-
375,18,273,227,-289,-950,281,309,-46,804,-365,-279,-192,364 ,-163,847,-371,-610,21,-125,396,-557,208, -
437,633,-3,-540,1041,-398,216,-176,-519,619,204,214,268,131,-297,-157-119,-272,385,-450,-277,376,45,163,-
214,346,-13,84,-81,14,-570,161,-350,188,-277,902,-671,584,-142,-634,592,-93,-315,336,-751,538,27,716,,-
375,-264,139,300,-56,514,-998);

# convierte la serie yl en una serie de tiempo con periodo cada 12 meses

yt=ts(yl,freq=12);

# AR a considerar erase c(1,4)

lasAR <- ¢(1,2,4,11,12)

# MA a considerar

lasMA <- ¢(1,5,11,12,13,17,18,24,29,30,36,41,42,43,47,48,60,72,84,98)

# numero de modelos con minimo AIC a registrar

numModelos<-10
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# archivo en que se registra cada modelo que logra entrar en la lista de minimos

archivoReporte <- ” /home/claudia/tesisR /paralel v _batch 01.csv"

# incluye el intercepto ? poner TRUE si lo incluye, FALSE para no incluirlo

conC<-FALSE

# probabilidad del criterio descarte a utilzar

probCoef<-0.05

# indica si ir reportando el avance y cuales han gustado. TRUE si reporta, FALSE no
reporta

reportaAvance<-TRUE

reportaGustaron<-TRUE

# carga el programa

source("klzPAR.R")

# define el paralelo, usa 4 cores

cl <- makeCluster(4)

registerDoParallel(cl,cores=4)

# ejecuta todas los combinaciones en paralelo (definida en klzPAR.R)

timeal();

# termina el paralelo

stopCluster(cl)
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Script complementario: klzZPAR.R

# Nombre del erchivo: klIzPAR.R
# carga los paquetes de R requeridos
library(parallel)
library(doParallel)
library(foreach)
library(tools)
library(utils)
library (forecast)
library(gregmisc)
# funcion que concatena los terminos a usar en el modelo a calcular
klz juntaEQ <- function(letra,term,fin=")",coef) {
klzJuntaEQ s<-"”
klzJuntaEQ Build<-0
for(klzJuntaEQ_x in term) {
klzJuntaEQ Build<- klzJuntaEQ Build + 1
klzJuntaEQ s<-paste(”” klzJuntaEQ s,"+ " coef[klzJuntaEQ Build],letra, klzJuntaEQ x,fin,sep="",
collapse="")

}

klzJuntaEQ s

}

# funcion que ordena por minimo AIC. usa el algoritmo bubblesort
klz_bubblesortAIC <- function(v) {

itemCount <- length(v)

repeat {

hasChanged <- FALSE

itemCount <- itemCount - 1

for(i in 1:itemCount) {

if (v[[i]]$aic > v[[i+1]]$aic ) {

t <- vli
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v[i] <- v[i+1]

v]i+1] <-t

hasChanged <- TRUE

}

¥

if ( tThasChanged ) break;

}

v

}

# calcula cada modelo combinando las ar recibida y las ma regresando los 10 mejores
modelos

klzZPAR arma <- function(klz yt,klz archivoReporteklz conC.klz probCoefklz lasAR,
klzZNumAR,klz lasMA klzNumMA klzPorMA klziPorAR klz ReportaAvance=FALSE,
klz saveFiles=FALSE) {

# incializa las variables

klzCombs<-array(list(NULL)); # array para guardar los modelos seleccionados

klzVan <- 0 # van calculadas

klzGustaron <- 0 # han entrado a la lista de los 10 minimos AIC

klzMinAIC <- ¢(9e12,9¢12,9e12,9e12,9e12,9¢12,9¢12,9¢12,9¢12,9¢12) # los 10 minimos AIC

klzMaxAIC <- 9el12 # el maximo AIC

klzFileOut <- paste( klz archivoReporte,klziPorAR,".csv",;sep="_") # archivo en que
guardar los resultados

if(klziPorAR==0) { # si no hay AR ponlo en vacio

klzCombAR <- NULL # combinaciones no hay

klzNar <- ¢(0) # hay 0

klziNar <-0 # numero de AR 0

} else {

klzCombAR <- combinations(klzZNumAR klziPorAR,klz lasAR) # toma todas la combi-
naciones de AR con klziPorAR elementos

klzNar <- 1:dim(klzCombAR)[1] # cuantas AR vienen en esta combinacion
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klziNar <- length(klzNar) # numero de AR

}

# calcula

for(klziAR in klzNar) { # para cada combinacion de ARs haz:

for(klziPorMA in klzPorMA) { # para cada combinacion de MA

# prepara las MA

if(klziPorMA==0) { # no hay MA en esta iteracion

klzCombMA <- NULL # combinaciones no hay

klzZNma <- ¢(0) # hay 0

klziNma <-0 # numero de AR 0

} else {

klzCombMA <- combinations(klzZNumMA klziPorMA klz lasMA) # toma todas la combi-
naciones de MA con iPorMA elementos

klzNma <- 1:dim(klzCombMA)[1] # cuantas MA vienen en esta combinacion

klziNma <- length(klzNma)

}

if( klziNar > 0 || klziNma > 0) { # si hay AR o MA que calcuar

for(klziMA in klzNma) {

klzVan <- klzVan + 1 # voy a probar 1 combinacion mas

if( klziNar > 0 && klziNma > 0) {

# calcula el modelo con ar y ma

klzZARMA <- arma(klz_yt,include.intercept=Kklz_conC, lag=list(ar=klzCombAR[klziAR,],
ma=klzCombMA [klziMA]))

} else if(klziNar>0) {

# calcula el modelo con ar

klzZARMA <- arma(klz _yt,include.intercept=klz conC, lag=list(ar=klzCombAR[klziAR,],ma=NULL))
# calcula el arma

} else {

# calcula el modelo con ma
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klzZARMA <- arma(klz_yt,include.intercept=klz conC, lag=list(ar=NULL,ma=klzCombMA [klziMA]))
# calcula el arma

}

# obten los datos basicos del modelo

klzZARMASummary <- summary( klzZARMA )

# checar modelo

# verificar la significancia de los coeficientes

# obtener la maxima probabilidad de significancia de todos los coeficientes

klzCheckCoefsTtest <- max( klzZARMASummary$coef[,4] )

if(is.na(klzCheckCoefsTtest)) {

klzCheckCoefsTtest <- 99

}

# si se pudieron estimar los coeficientes y la maxima probabilidad de significancia es menor
a la deseada

# vy se pudo calcular el AIC y el AIC es menor al mayor AIC seleccionado hasta este
momento entonces entra a los mejores

if( lis.na(klzZARMASummary$coef[1]) && klzCheckCoefsTtest<klz probCoef &&
lis.na(klzZARMASummary$aic) && klzZARMASummary$aic < klzMaxAIC ) { # modelo valido

# pon el modelo en los mejores evacuando el peor de los AICs

klzAIC <- klzZARMASummary$aic

klzK <- 0 # inicializa el indice

for(klzZTmpAIC in klzMinAIC) { # toma cada AIC minimo

klzK <- klzK + 1 # incrementa el indice

if(klzTmpAIC == klzMaxAIC) { # si el maximo es este elemento sustituelo, reporta y
continua

klzGustaron <- klzGustaron + 1 # indica uno mas gusto o entro a los minimos

# registra en mejores modelos

klzMinAIC[klzK] <- klzZARMASummary$aic

klzMaxAIC <- max(klzMinAIC)

# reporta en la bitacora o log
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# redacta las lineas a reportar en la bitacora

if( klziNar > 0 && klziNma > 0) {

tmpARMA <- paste( paste(”AR”, klzCombAR[klziAR,],sep="", collapse=" "),
paste("MA" klzCombMA [klziMA ]|,sep="", collapse="") )

tmpAR <- paste( klzCombAR[klziAR,],sep="", collapse=", ")

tmpMA <- paste( klzCombMA[klziMA],sep="", collapse=", ")

tmpCoefAR <-klz_juntaEQ(” AR(",klzCombARklziAR,],")" klzZARMASummary$coef[0:length(
klzCombAR[kIZiAR,]),1])

tmpCoefMA <-klz_juntaEQ("MA(", klzCombMA [klziMA,] ,")" klzZARMASummary$coef]
(length(klzCombARklziAR,])+1) : length(klzZARMASummary$coef],1]) ,1])

} else if(klziNar>0) {

tmpARMA <- ¢( paste0(” AR" klzCombAR[klziAR,],sep="", collapse=" "))

tmpAR <- paste( klzCombARIkIziAR,|,sep="", collapse=", ")

tmpMA <- "NULL"

tmpCoefAR <-klz_juntaEQ(” AR(" klzCombAR[klziAR,],")" klzZARMASummary$coef][1,))

tmpCoefMA <-

} else {

tmpARMA <- ¢( paste("MA" klzCombMA [klziMA,],sep="", collapse=) )

tmpAR <- "NULL"

tmpMA <- paste( klzCombMA [klziMA,],sep="", collapse=", ")

tmpCoefAR <- 77

tmpCoefMA <-klz juntaEQ("MA(" klzCombMA [klziMA,],")" klzZARMASummary$coef[,1])

}

tmpCall <- paste( ” arma(yt, lag=list(ar=c(", tmpAR, "), ma=c(", tmpMA, ")),

9 ” N
, collapse=""")

include.intercept=",klz_conC,")", sep=
tmpCoef <- paste(tmpCoefAR,tmpCoefMA ;sep="""collapse=" ")
klzCombs[[klzK]] <- list( arma=klzARMA, summary=klzARMASummary,aic=klzAIC,call=tmpCall,
eq=tmpCoef )

if(klz_saveFiles) { # si nos toca reportar escribe modelo en la bitacora de gustaron
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write.table( data.frame( tmpARMA klzZARMASummary$aic,tmpCoef,tmpCall),klzFileOut,
append=TRUE,sep="," row.names = FALSE,col.names = FALSE)

¥

break

} # end if(klzZTmpAIC == klzAIC)

} # end for(klzTmpAIC in klzMinAIC)

} # end if modelo valido

} # for(klziMA in n)

} # end if( klzNar > 0 || klzZNma > 0)

} # end for(klziPorMA in klzPorMA)

} # end for(i in klzNar)

if(klz_ ReportaAvance) # si nos toca reportar el avance indica que ya se terminaron estas
combinaciones

write.table( data.frame(klzVan klzGustaron),paste(klzFileOut,".van" sep="_"),
append=TRUE sep="," ,row.names = FALSE col.names = FALSE)

# regresa los modelos seleccionados

klzCombs

}

# funcion que manda ejecutar en paralelo todas las combinaciones de AR y MA para obtener
los numModelos (10) mejores modelos con minimo AIC que cumplan las condiciones

klzPAR <- function(klz_ytklz lasARklz lasMA klz archivoReporte="klzPAR.csv",
klz _conC=FALSE klz probCoef=0.05,klz_ReportaAvance=FALSE klz saveFiles=FALSE) {

# incializa variables

klzZNumAR <- length(klz_lasAR) # numero de AR

klzPorAR <- 0:klzNumAR # r de combinaciones AR n,r de mayor a menor para que en
igual AIC prefiramos menos elemntos

klzZNumMA <- length(klz lasMA) # numero de MA

klzPorMA <- 0:klzNumMA # r de combinaciones MA n,r de mayor a menor para que en
igual AIC prefiramos menos elemntos

klziPorAR <- 0
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klzModelos<-array(list(NULL)); # inicializa los modelos

# corre en parelelo la funcion klzPAR _arma usando un core por cada AR y sus combina-
ciones con las restantes AR y MA.

# Al terminar todas las combinaciones con esa AR el core queda libre para pasar al siguente
AR aun no calculado ni en proceso de calculo

foreach(klziPorAR = klzPorAR, .inorder=FALSE, .export=c("klzPAR_arma","klz juntaEQ"),
.packages=c("forecast",”utils","gregmisc"), .verbose=FALSE ) %dopar %

klzPAR arma( klz_yt,klz archivoReporteklz conC,klz probCoef,klz lasAR,
klzNumAR,klz lasMA klzNumMA klzPorMA klziPorAR,
klz_ReportaAvanceklz saveFiles)

}

# ejecuta en paralelo el calculo de las ecuaciones a evaluar

timea <- function () { klzPAR(yt,lasAR,lasMA archivoReporte,conC,

probCoef,reportaAvance,reportaGustaron) }
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Anexo 3: Script en PHP de generacién de
combinaciones

Este script dnicamente genera una parte del cédigo de E — Views el cual posteriormente

debera ser insertado en el cédigo final del paquete.

<7php

ek

* Nombre del archivo: comb.php

*

* Pide los terminos ar y ma deseados

* Escriba la "table"de entrada a copiar al programa de eviews que este corre todas las
combinaciones

*

* Nota: Correr en un webserver con php habilitado

* 1.- pegar en un directorio del webserver

* 2.- apuntar el browser al webserver /directorio/comb.php (ie http://localhost/comb.php)

* Se despliega una pantalla de internet donde se solicita capturar los mimeros de los terminos
ar y ma

* 3.- Se llenan los campos y se hace click en "Generar programita"

* 4.- Aparece el codigo a copiar en el programa de eviews

*

* @author Claudia Estela Ortiz de Dios
*/

set_time limit(0); // tiempo ilimitado
7>

<!DOCTYPE html>

<html>

<head>

<title>KLZ ARIMAs</title>

< /head>
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<body>

<?Tphp

if(param(’ar’)!=" || param(’'ma’)!="") // si llegaron terminos ar o ma genera y reporta la
tabla de terminos

combinaciones  ARMA();

7>

<!- presenta la forma de terminos ar y ma a registrar —>

<div align=c¢enter" >

<form method="get" >

<table border="1">

<tr>

<th>AR</th>

<td><input size="60"name=.2r"value="<7php echo param(’ar’); 7>/>

<br /><i># separados por comas. ie 1,4</i>

<tr>

<th>MA</th>

<td><input size="60"name="ma"value="<7php echo param('ma’); 7>/>

<br /><i># separados por comas. ie 2,3</i>

<tr>

<td align=center colspan="2"><input type="submit"name=Calcular"value="Generar Programita/>

< /table>

<i><ul><li>no poner "ni ’ ni &gt; & &lt; en las cajitas!</ul></i>

< /form>

< /div>

< /html>

</body>

<7php

JH

* combinaciones  ARMA()

* Despliega en pantalla en codigo de eviews de la tabla de terminos a combinar
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* a sustiuir en la seccion pertinente del programa de eviews

*

* @author Claudia Estela Ortiz de Dios

* @return void

*/

function combinaciones  ARMA() {

$tmp=param(’ar’); // obten las ar deseadas

if($tmp!=")

$in__ar=explode(’,’,$tmp); // si desea terminos ar, vuelvelas un array
else

$in _ar=array(); // no hay terminos ar haz un array vacio
$tmp=param('ma’); // obten las ma deseadas

if($tmp!=")

$in_ma=explode(’,,$tmp); // si desea terminos ma, vuelvelas un array
else

$in ma=array(); // no hay terminos ma haz un array vacio
hazTerminio($in_ar,’ar’); // cambia 1 por ar(1), 2 por ar(2) ...
hazTerminio($in _ma,’'ma’); // cambia 1 por ma(1), 2 por ma(2) ...
$nar=sizeof($in_ar); // cuenta cuantas ar hay

$nma=sizeof($in _ma); // cuenta cuantas ma hay

$ar ma num=$nar+$nma; // total de terminos es numero de ar mas numero de ma
$com=array(); // incia el array final

if($nar) foreach($in_ar as $v) // si hay ar’s pon unicamente cada ar
$com[]=$v;

if(fnma) foreach($in ma as $v) // si hay ma’s pon unicamente cada ma
$com[|=9%v;

$son=pow(2, $nar+$nma )-1; // calcula el numero total de combinaciones
// reporta que se va a realizar

echo "<ul>

<li>Combinanciones para
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<ul>

<li>AR: ".print _r($in_ar,true)

M<li>MA; ".print_r($in_ma,true)

M<ul>

<li>Total combinaciones: ".number format($son,0,”,",)

S<li>Programita de eviews<pre>";

// escribe la tabla de entrada de terminos a pegar en el programa de eviews
// no escribimos todas las combinaciones pues no soporta una tabla tan grande el eviews
echo <<< EVIEWS

‘tabla de ar y ma seleccionadas

larArrNum=8$ar ma num

table(larArrNum,1) { %arArr}

EVIEWS;

foreach($com as $k=>$v)

echo PHP EOL."{ %arArr}(".(3k+1).",1)=\.trim($v)."\;

echo PHP EOL;

echo "< /pre><p>&nbsp;</p><hr>";

¥

/**

* hazTerminio()

* Pasa de 1,2 a ar(1), ar(2) done ar es el valor de $ter
*

* @param array $arr vector de numeros a pasar a ar(#)
* @param termino $ter ar o ma

* @return

*/

function hazTerminio(&$arr,$ter) {

foreach($arr as $k=>%v)

$arr[$k]=$ter." (".$v.") ";

¥
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[11171007177177111117
/// utilerias de php ///
[I111110011771171117
/**
* regresa el parametro llamado $name en post en string o array, si no existe busca en get,
* de no estar regresa $dflt
* @param string $nombre nombre del parametro a regresar
* @param variable $dflt=" el valor a regresar de no existir el parametro. default ”
* @return string el parametro llamado $name en post o get array si es array, de no estar
regresa $dflt

*/
function param($name,$dfit=") { return param_post($name, param _get($name,$dfit) ); }
/>l<>l<
* regresa el parametro llamado $name en get en string o array, de no estar regresa $dflt
* @param string $nombre nombre del parametro a regresar
* @param variable $dflt=""el valor a regresar de no existir el parametro. default ”
* @return string el parametro llamado $name en get, de no estar regresa $dflt
*/
function param _get($name,$dflt="") {

if( array _key exists($name,$ GET) && lis_array($ GET|[$name]) )

return trim(urldecode($ GET[$name]));
if( larray _key exists($name,$ GET))
return $dflt;

$arr=$ GET|[$name];

array _walk recursive($arr,’arrayWalk param post encode’);

return $arr;

}
ok
* regresa el parametro llamado $name en post en string o array, de no estar regresa $dflt

* @param string $nombre nombre del parametro a regresar
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* @param variable $dflt="" el valor a regresar de no existir el parametro. default ”
* @return string el parametro llamado $name en post, de no estar regresa $dflt
*/
function param post($name,$dfit=") {
if( array _key exists($name,$ POST) && lis_array($_POST[$name]) )
return trim(html entity decode($ POST[$name] ENT QUOTES));
if( larray key exists($name,§ POST) )
return $dflt;
$arr=$ POST[$name];
array _walk recursive($arr,’arrayWalk param post encode’);

return $arr;

}

/**

* arrayWalk param_post_encode()

*

* @param mixed $item

* @param mixed $key

* @return

*/

function arrayWalk param post_encode(&$item,$key) {
$item=trim(html entity decode($item,ENT QUOTES));
¥

7>

Una imagen de la vista de captura es:
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[ KLz ARIMAS X

€>3C fi Doy [M # e, 2O 2 HrBOLEE D

Q Juegos de Billar Online... Q Contador Google [%] Gmail - Inbox - rauljos... » [ other bookmarks

AR I
# separados por comas. ie 1,4

Ma|l
# separados por comas. ie 2,3

Generar Programita |

. no poner "ni 'ni > & < en las cajitas!

Muestra de la vista en donde se captura la informacion

A continuacién se muestra una vista con informacién antes de generar el programa:
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[ KLz ARIMAS X

€>3C fi Doy M # e, 2O 2 HrBOEE®

o Juegos de Billar Online... Q Contador Google [%] Gmail - Inbox - rauljos... » [ other bookmarks
AR5
# separados por comas. ie 1,4
46
# separados por comas. ie 2,3
Generar Programita |
. no poner "ni 'ni > & < en las cajitas!

Vista de captura de términos AR y MA a combinar

Finalmente muestro una pantalla de salida con el cédigo generado y que se debe sustituir

en el programa de E — Views.
La tnica parte que se copia y pega en el scrip del Anexo 4 en la seccién que especifica pegar

aquf es la parte que se encuentra debajo del bullet Programita de E — Views.
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[ KLz ARIMAS X

€ 2 Cfi Doy [M # e, 2O 2 HrBOLEE D

Q Juegos de Billar Online... Q Contador Google [%] Gmail - Inbox - rauljos... » [ other bookmarks

+ Combinanciones para

o AR: Array ( [0] == ar(1) [1] == ar(3) [2] = ar(5) )

o MA; Array ([0] =>ma(2) [1] == ma(4) [2] == ma(6) )
* Total combinaciones: 63
e Programita de eviews

'tabla de ar y ma seleccionadas
lardrriNum=6

table(!arArrNum, 1) {%ariZrr}
{$arArr} (1,1)="ar({l)"

{%arhrr} (2,1)="ar(3)"

{%arhrr} (3,1)="ar(3)"

{%arkrr} (4,1)="ma(2)"

{%arirr} (3,1)="ma(4)"

{%arirr} (6,1)="ma(6)"

1,35
# separados por comas. ie 1,4
[2.48
# separados por comas. ie 2,3

MA

Generar Programita |

° no poner "ni 'ni > & < en las cajitas!

Pantalla de salida con c6digo generado
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Anexo 4: Script de E-Views de automati-
Zac10n
A continuacion se presenta el script del programa en E — Views, Este se crea con la opcién

de generar programa en el paquete y ésta opcién no estd disponible en ninguna versién de

estudiante del £ — Views en este caso utilicé elEl — Views 7.

9999999299999992999999929999999299999999999999923997399999 )

'klz_aima_comb.prg v1.0

’0.- Abrrir el workspace de los datos

’1.- Correr el prg de las combinaciones en el web server
’2.- Pegar el resultado donde dice

" [PEGAR AQUI EL RESULTADO DE comb.php]

’3.- Cambiar en 'Variables a modificar: %dep, %regs,

’ ItestC, %eqname, 'probMin

’4.- Limpiar el directiro c:\tesis\log\

’5.- Correr el script

99999999999999999999999999999999999999999999999999999999999)

9992929299929 339999 999

" no tocar

%arArr = "las. AR__MA"

if @Qisobject( %arArr) then

delete { %arArr}

endif

9999999999939 9

’ cambiar solo aqui

"Variables a modificar:

'mejoresNum=10

"Entre las comillas se define el nombre de la ecuacién en la que se realizardn los cédlculos.

Y%egname = .EQQ1"’nombre de la ecaucion
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"Entre las comillas va el nombre de la variable dependiente

%dep = "DVOLTRIP" varibale dependiente

"Entre las comillas se ponen los nombres de las variables independientes (explicativas)

%regs = ’ variables independientes separadas por espacios. ST HAY C
" debe ser la PRIMERA!

ltestC=1’ 1= no hay C o expulsa si Prob(C)>!probMin

’ 2.- Si ya hay C y no pruebes Prob(c)

IprobMin = 0.05 ’ Probablidad maxima aceptada del coeficiente

9992999299979 379993 999

PEGAR AQUI EL RESULTADO DE comb.php]

’0JO: No deben quedar ni los corchetes, ni esta nota.

9992929299929 379993 999

99999999999999999999999)

’ no cambiar

" inicializar las variables

lcombnum=2"!arArrNum-1 ’ numero de combinaciones
Y%armabest= " equacion del mejor modelo hasta el momento
Imejorcrit = lell ’ valor grande para iniciar

Imincrit = 1el2 ’ valor grande para iniciar

"tabla mejores

%mejoresTabla = "las Mejores"

if @isobject( %mejoresTabla) then

delete { %omejoresTabla}

endif

table(lmejoresNum,2) { %mejoresTabla}

” vector mejores modelos

%tmp="mejoresVec"

if @isobject( %tmp) then

delete { %tmp}

endif
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vector(!mejoresNum) mejoresVec

for lj=1 to !mejoresNum

{ %mejoresTabla}(j,1)=

{ %mejoresTabla}(!j,2)=

mejoresVec(!lj)=!mejorcrit

next

!da=0 ’ auxiliar para bitwise and

’ subrutinas

" regresa 0 si bitwise de a y b da cero otro regesa uno
subroutine local klz_bit and(scalar ainis,scalar binis,scalar da)
scalar a=ainis

scalar b=binis

> ambos nones? si si es true, pues ambos tienen el primer bit en 1
if @mod(a,2)=1 AND @mod(b,2)=1 then

da=1

return 1

endif

’ son iguales? si si es true, son los mismos bits

if a=b then

da =1

return

endif

0 and lo que sea es cero, regresa cero

if a=0 OR b=0 then

da =0

return

endif

vector(32) bbits

vector(32) abits
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vector(32) bits ’ potencias de dos
bits(32)=4294967296
2147483648
1073741824
536870912
268435456
134217728
67108864
33554432
16777216
8388608
4194304
2097152
1048576
524288
262144
131072
65536
32768
16384

8192

4096

2048
bits(10)=1024

512

256

128

64

32

16

bits(31
bits(30

bits(29

bits(28
bits(27

bits(26

bits(25
bits(24

bits(23

bits(22

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
bits(21)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)

bits(20

bits(19

bits(17
bits(16

bits(15

bits(14

bits(13

bits(12

bits(11

bits(9
bits(8
bits(7
bits(6

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
bits(18
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
b1ts(5
itis(

)=
)=
)=
)=
)=
)=

4
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bits(3)=8
bits(2)=4
bits(1)=2

scalar ib=0

’ pasamos a a binario en abits y b a binario en bbits
for ib=32 to 1 step -1

if a >= bits(ib) then

abits(ib)=1

a = a - bits(ib)

else

abits(ib)=0

endif

if b >= bits(ib) then

bbits(ib)=1

b = b - bits(ib)

else

bbits(ib)=0

endif

next ib

’si el mismo bit esta prendido en ambos es true
for ib=1 to 32

if abits(ib)=1 AND bbits(ib)=1 then

da=1

return

endif

next ib

’ no hubo el mismo bit prendido en ambos, es false
da=0

endsub

’ calcula la arima con las ar y ma seleccionadas, si es el mejor criterio
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’ ponlo en el mejor modelo y si esta dentro de los mejores
” ponlo en la lista de los mejores

subroutine klz arima _calcula

’ inizializa las variables

lerit = 0 7 criterio de la ecuacion
lerrorsVan=@errorcount ’ registra errores al inicio
’ calcula la ecuacion

equation { %eqname}.ls { %dep} { %regs} { %armarstring}
’ determina si hubo error al calcular la equacion
lerrorsSon=@errorcount

if lerrorsSon > lerrorsVan then

” hubo error reportalo

logmsg !van,0,0, %armarstring , !crit, Error

else

’ no hubo, prosigue

’ prepara las variables

’ criterio de seleccion Schwarz

lerit = { %eqname}.@schwarz

’ asume la ecuacion cumple con los requisitos
lok=1

” numero de observaciones

Inobs = { %eqname}.Qregobs

’ obten informacion de los coeficientes

Incf = { %eqname}.@ncoef

for k=!testC to !ncf

lerrorsVan=Qerrorcount

Itt = 99

Itt = { %eqname}.Qtstats (k)
lerrorsSon=@errorcount

if lerrorsSon > lerrorsVan then
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” hubo errores marca no cumple con los requistios
lok=0

’ prosigue con la siguiente

exitloop

else

if @Qtdist(!tt,lnobs) > !probMin then
’ coeficiente no significativo

’ marca no cumple con los requisitos
lok=0

’ prosigue con la siguiente

exitloop

endif

” verifica no hubieron errores
lerrorsSon=@errorcount

if lerrorsSon > lerrorsVan then

” hubo errores marca no cumple con los requistios
lok=0

’ prosigue con la siguiente

exitloop

endif

endif

next

if lok=1 then

’ la equacion paso los criterios

” es el mejor?

if lerit < !mincrit then

” es la mejor hasta el momento
Y%armabest= %armarstring

’ pon el minimo criterio en mincrit

Imincrit = !crit
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’ pon el schwarz en el mejor criterio
Imejorcrit = lcrit

endif

" entra en los n (!mejoresNum) mejores?

’ pon en maxj el indice del peor modelo

’ de los n mejores

Imaxj=1

for 1j=2 to !mejoresNum

if mejoresVec(!j) > mejoresVec(!maxj) then
Imaxj=!]

endif

next

if lerit < mejoresVec(Imaxj) then

’ si entra en los mejores

" escribe en el log que entro a los mejores
logmsg !van,1,1, %armarstring , !crit

" registrala en los mejores sobre la peor que habia
{ %mejoresTabla}(!maxj,1)= %armarstring
{ %mejoresTabla}(lmaxj,2)=!crit
mejoresVec(lmaxj)=lcrit

else

’ no entro solo reportala

logmsg !van,0,1, %armarstring , !crit

endif

else

’ no cumplio los requisitos reportala
logmsg !van,0,0, %armarstring , !crit

endif

endif

’ cada 2000 modelos guarda el log
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if @mod(!van,2000)=0 then

logsave c:\tesis\log\klz arima_log 04.txt

endif

’ limpia la memoria

delete %eqname

endsub

’ va armando cada combinacion y la manda calcular

subroutine klz arima_best

” reporta las columnas de la bitacora o log

logmsg #,Entra a Min,Coefs Ok,ar/ma,Schwartz,Error,dep:, %dep,regs:, %regs, combina-
ciones:,!combnum

” inicializa las variables

lvan=0 ’ modelos calculados

Ixi=0

Ixj=0

Itmpi=0

tmpj=0

ljklz=0

Y%oklztmps =

Y%klzarmaterm =

liklzLim = 2 ~larArrNum ’ combinaciones a correr +1
liklz=1’ contador

" bucle (loop) para calcular todas las combinaciones
while liklz < liklzLim

’ inicializa los terminos de la equacion

%klzarmaterm =

’ inicializa el contador

1iklz=0

’ pon los terminos que corresponden a esta combinacion

while ljklz < larArrNum
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call klz_bit_and(liklz, 2 ~ljklz,!da)

’ da trae 1 si en esta combinacion toca este termino
" da trae 0 si a esta combinacion no le toca el termino
if Ida = 1 then

" incluye el termino en esta ecuacion

Yoklztmps = { %arArr}(ljklz + 1,1)

Y%oklzarmaterm = %klzarmaterm + + %klztmps
endif

liklz = ljklz + 1

wend

’ actualiza cuantas van

lvan = liklz

’ guarda en armastring los terminos de esta ecuacion
Y%armarstring = %klzarmaterm

’ calcula este modelo e incluye en los mejores en su caso
call klz arima_calcula

” incrementa el contador

liklz = liklz + 1

wend

endsub

2999999999993 99

’ procesa

” muestra la tabla de los mejores

show { %mejoresTabla}

’ guarda errores en el log

logmode error 1

” inicia el proceso

call klz arima best

’ guarda la bitacora o log

logsave c:\tesis\log\klz arima_log 04.txt
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’ guarda los resultados

output(c) c:\tesis\log\klz arima mejores 04.csv
show { %mejoresTabla}

’ termina de registar en el log

output off

’ limpia la memoria

logclear

" reporta al log los mejores modelos

for lj=1 to !mejoresNum

Y%arma_son={ %mejoresTabla}(!j,1)
%arma_crit={ %mejoresTabla}(!j,2)

logmsg %arma_ son, %arma__crit

next

’ guarda el reporte en el log

logsave c:\tesis\log\klz arima_logMejores 04.txt
” muestra al usuario los mejores modelos

show { %mejoresTabla}
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Anexo 5: Script de MATLAB modelo RNA
univariado

El script se corre directo en la ventana de comandos de M ATLAB, después de haber
importado las matrices de las series con las que se va a trabajar.
Los renglones con el signo % implican que son comentarios y no se encuentran activos al

momento de correr el script.

% % 1. Importing data

%S = load('magdata’);

T = con2seq(voltript);

%Donde voltript es la variable de entrada y salida

% % 2. Data preparation

N = 12; % Numero de predicciones a realizar

% Input and target series are divided in two groups of data:

% 1st group: used to train the network

targetSeries = T(1:end-N);

% 2nd group: this is the new data used for simulation. inputSeriesVal will
% be used for predicting new targets. targetSeriesVal will be used for
% network validation after prediction

targetSeriesVal = T(end-N+1:end); % This is generally not available
% % 3. Network Architecture

delay =12;

neuronsHiddenLayer =2;

% Network Creation

net = narnet(1:delay,neuronsHiddenLayer);

% % 4. Training the network

[Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(net,{},{},targetSeries);

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

% For a list of all data division functions type: help nndivide

%mnet.divideFcn = ’dividerand’; % Divide data randomly
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%net.divideMode = ’time’; % Divide up every value
%net.divideParam.trainRatio = 75/100;
%net.divideParam.valRatio = 15/100;

%net.divideParam.testRatio = 10/100;

% Choose a Training Function

% For a list of all training functions type: help nntrain
net.trainFen = “trainlm’; % Levenberg-Marquardt

% Choose a Performance Function

% For a list of all performance functions type: help nnperformance
net.performFen = 'mse’; % Mean squared error

net = train(net,Xs,Ts,Xi,Ail);

view(net)

Y = net(Xs,Xi,Ai);

% Performance for the series-parallel implementation, only

% one-step-ahead prediction

perf = perform(net,Ts,Y);

% % 5. Multi-step ahead prediction

targetSeriesPred = [targetSeries(end-delay+1:end), con2seq(nan(1,N))];
netc = closeloop(net);

view(netc)

[Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(netc,{ },{},targetSeriesPred);

yPred = netc(Xs,Xi,Al);

perf = perform(net,yPred,targetSeriesVal);

figure;

plot([cell2mat(targetSeries),nan(1,N);
nan(1,length(targetSeries)),cell2mat(yPred);
nan(1,length(targetSeries)),cell2mat(targetSeriesVal)]’)

legend (’Original Targets’,’Network Predictions’,’Expected Outputs’)
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Anexo 6: Script de MATLAB modelo RNA
multivariado

El script se corre directo en la ventana de comandos de M ATLAB, después de haber
importado las matrices de las series con las que se va a trabajar.

Los renglones con el signo % implican que son comentarios y no se encuentran activos al
momento de correr el script.

Este script es practicamente igual al anterior, salvo que si existe variable input (baset) y la

red no es NAR sino NARX.

% % 1. Importing data

%S = load('magdata’);

X = con2seq(baset);

T = con2seq(voltript);

% Donde baset es la matriz de entradas con las variables explicativas.
% Donde voltript es la matriz de salidas (variable dependiente)

% % 2. Data preparation

N = 12; % Numero de predicciones a realizar

% Input and target series are divided in two groups of data:

% 1st group: used to train the network

inputSeries = X(1:end-N);

targetSeries = T(1:end-N);

% 2nd group: this is the new data used for simulation. inputSeriesVal will
% be used for predicting new targets. targetSeriesVal will be used for
% network validation after prediction

inputSeriesVal = X(end-N+1:end);

targetSeriesVal = T(end-N+1:end); % This is generally not available
% % 3. Network Architecture

% Delay es la cantidad de rezagos a utilizar

delay =12;

% NeuronsHiddenLayer es la cantidad de neuronas
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neuronsHiddenLayer = 7;

% Network Creation

net = narxnet(1:delay,1:delay,neuronsHiddenLayer);

% % 4. Training the network

[Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(net,inputSeries,{ } ,targetSeries);

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

% For a list of all data division functions type: help nndivide
%net.divideFcn = ’dividerand’; % Divide data randomly
%net.divideMode = ’time’; % Divide up every value
%net.divideParam.trainRatio = 75/100;
%net.divideParam.valRatio = 15/100;
%net.divideParam.testRatio = 10/100;

% Choose a Training Function

% For a list of all training functions type: help nntrain
net.trainFen = ’trainlm’; % Levenberg-Marquardt

% Choose a Performance Function

% For a list of all performance functions type: help nnperformance
net.performFcn = 'mse’; % Mean squared error

net = train(net,Xs,Ts,Xi,Ai);

view(net)

Y = net(Xs,Xi,Ai);

% Performance for the series-parallel implementation, only

% one-step-ahead prediction

perf = perform(net,Ts,Y);

% % 5. Multi-step ahead prediction

inputSeriesPred = [inputSeries(end-delay+1:end),inputSeriesVall;
targetSeriesPred = [targetSeries(end-delay+1:end), con2seq(nan(1,N))];
netc = closeloop(net);

view(netc)

[Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(netc,inputSeriesPred,{ } targetSeriesPred);
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yPred = netc(Xs,Xi,Ai);

perf = perform(net,yPred,targetSeriesVal);
figure;

plot([cell2mat (targetSeries),nan(1,N);
nan(1,length(targetSeries)),cell2mat(yPred);
nan(1,length(targetSeries)),cell2mat(targetSeriesVal)]’)

legend(’Original Targets’,’Network Predictions’,’Expected Outputs’)
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