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Presentacion

El INEI pone a disposicion la investigacion metodolégica: "CONTROL DE
CALIDAD EN LOS PROCESOS ESTADISTICOS Una aproximacioén
basada en los modelos ARIMA con Andlisis de Intervencién", que
por su nivel de especializacién esta dirigida principalmente a los miembros
de la comunidad académica, profesionales de las oficinas de estadistica y
los investigadores interesados en mantener la actualidad de sus
procedimientos estadisticos.

Esta investigacion metodoldgica tiene por finalidad, generar instrumentos
y procedimientos que permitiran validar, mejorar y actualizar los procesos
estadisticos. Se caracteriza por ser innovadora en su campo de aplicacién,
por contener un rigor cientifico en su desarrollo integral, por la validez de
sus procesos, por la vigencia y actualidad de sus metodologias aplicadas.

En tal sentido, la investigacion que se presenta, busca contribuir con la
generacion e incorporacion de mecanismos de control de calidad basada
en métodos y modelos estadisticos que respondan a las expectativas de
evaluar la calidad de la informacién proveniente de las estadisticas basicas;
asi, como a la informacién que utiliza nuestra institucion.

Este estudio, al igual que otros de caracter metodolégico ha sido elaborado
por profesionales del Centro de Investigacion y Desarrollo (CIDE), en el
marco del desarrollo y promocién de investigaciones estadisticas y
socioecondémicas que permitan elevar la calidad de la informacién del
INEI'y el SEN.

El INEI espera como resultado de esta investigacién, incorporarse en el
circuito de la produccién del conocimiento y elevar los estandares de
calidad de sus procesos, sentando con ello las bases de la investigacion
metodoldgica en la institucién.

Lima, Agosto 2002

C;;_,{.;L.gf‘ {,ﬁmsﬁ.ﬁ?ﬁ :

Gilberto Moncada Vigo
Jefe del INEI

CONTROL DE CALIDAD EN LOS PROCESOS ESTADISTICOS -

3






INDICE

PresSentacion ..eeecciiiiiiiiiniiiiiiiiiieec e aaasr e s s seee 3
Prologo e 7
INtroducCiOn .eeiiiiiiiiiiiiiiiietiitrccre e saaee 9
I. ASPECTOS PRELIMINARES.......cccccvmutiinnniiininnriinnneecnnneecssnneessnne 11

II.

1.1 Fundamentacién del problema de investigacién
1.1.1 El planteamiento del problema ..o
1.1.2 La formulacién del problema.......covviciicivicinciciciccciecin,
1.1.3 La sistematizacion del problema ...

1.2 Objetivos de INVESHZACION ...couvuiurivcirciiiiiirciieisi s
1.2.1  ODbjetivo @eneral ...

1.2.2 ODbjetivos eSPecifiCos ...
MARCO CONCEPTUAL . ........cootetretenteneetenteneeseesseseesssessesssessssssees 15

2.1 Las variables MacroeCONOMICAS .......ccrvuiveieiiiinininiieiisiesvsissssesssiesines 15
2.2 Busqueda de un marco conceptual adecuado: los ARIMA con

ANAlISIS de INLEIVENCION w.voveveverererevererereteterete et ese s ene 16

III. FORMULACION Y OPERACIONALIZACION

Iv.

DE LA HIPOTESIS ....ccoiiiitiiiiiiiecicirctenreiesneiecseesssseenesssessessnes 19
3.1 Formulacion de Ja hipOtesis ... 19
3.2 Operacionalizacion de la hipOtesis ... 19
METODOLOGIA DE MODELIZACION Y CONTROL DE
CALIDAD EN VARIABLES MACROECONOMICAS .........ccccceueunrnne 21
4.1 TdentificaCiOn ... 21
4.1.1 Analisis eXPlOLatorio ...t 21
4.1.2 Identificacién de la estructura del modelo ......oeveeeievieeicicncicncnnes 24
4.2 Estimacién de los parametros del modelo ..., 25
4.3 Diagnoéstico del Mmodelo ... 27
4.4 Analisis de intervencion ... .. 28
4.5 PLediCCiON oo 29

4.6 Control estadistico de calidad basado en los modelos .........ccoevevevevererernenee 30

CONTROL DE CALIDAD EN LOS PROCESOS ESTADISTICOS -

5



V. MEDICION, ANALISIS Y RESULTADOS ........ccovceiniirniennniinnnienanenns 31

5.1 Descripcién de las variables macroecONOMICAS .........cveevevecinieiieniieieninas 31
5.2 Desarrollo metodolOZICO ......ciiuiiiiniiciiiiiiiiiicisisicis s 32
5.2.1 Procedimiento de Modelizacién Automatica (MODAUT) .......... 32
5.2.2 Procedimiento de modelizacién con el programa Eviews 3.1 ..... 37

5.2.3 Pautas para identificar un perfil de las series macroeconémicas
que no se adecuan a los ARIMA ..., 58
VI. DISCUSION, CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES .......... 63
6.1 CONCIUSIONES .oueivieiieiricietei ettt ettt 63
6.2 ReCOMENAACIONES ...evuiueiiiniieieiieieteesteie ettt tes 64
VII. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......cccoctiiereeeeceeencveencseeesseeenes 65
ANEXOS  corieecieterrreeeeeciseeeessseeeessssasesssseesassssassssssssssssssasssssssesssasasns 67

1. Modelizacién automitica y control de calidad: Indices del PBI ...
2. Modelizacién automatica y control de calidad: Volumen de produccion
MINELA 1ottt 75



Prélogo

Centro de Investigacion y Desarrollo

La importancia de la utilizacion de
procedimientos cuantitativos
metodolégicamente fiables y
contrastados en todas las fases del trabajo
estadistico es bien conocida vy
frecuentemente subrayada. En particular,
la utilizacion de métodos y modelos
estadisticos en el desarrollo del control
de la calidad de la informacién de los
censos y encuestas, es una de las materias
de mayor actualidad en las reuniones
internacionales de expertos estadisticos.
Sin embargo, en estos momentos son
todavia escasos los paises cuyas oficinas
de estadistica utilizan estas técnicas de
forma habitual.

Por este motivo, los trabajos emprendidos
en el INEI, cuyas lineas directoras se
muestran en el presente documento,
resultan particularmente innovadores y en
linea con los que se vienen desarrollando
en las instituciones estadisticas mas
prestigiosas. En este sentido, es de resaltar
el esfuerzo realizado por Fernando
Camones, dentro del Centro de
Investigacion y Desarrollo (CIDE), para
introducir esta metodologia entre las
herramientas de trabajo del citado
organismo.

El documento presenta en primer lugar
la formulacion del problema al que se
enfrenta el responsable del control de la
calidad en las encuestas o censos que
recogen informacién de variables
cuantitativas y que se realizan de forma

continua, es decir, periédicamente. A
continuacién muestra los fundamentos
tedricos rigurosos que sirven de base para
la utilizacién de los modelos ARIMA
univariantes con andlisis de intervencién
(ARIMA-AI) en los trabajos del control
de calidad. En particular, presenta algunas
herramientas definidas a partir de las
predicciones un periodo por delante
obtenidas de los modelos. En la ultima
parte del documento muestra algunos
ejemplos practicos de la utilizacion de los
métodos en observaciones de series
temporales de la economia peruana.

La utilizacion de los modelos de tipo
econométrico en una oficina central de
estadistica, en particular en una oficina
centrada en la coordinacion y el andlisis
como puede ser el INEI, es un elemento
esencial para un amplio conjunto de
finalidades. Entre ellas, y en linea con los
trabajos desarrollados por el autor de este
articulo, pueden citarse las siguientes:

a. Utilizacién de los modelos para el
andlisis de coyuntura. La idea central
de su uso proviene del hecho de que
los modelos ARIMA con anélisis de
intervencion describen el
comportamiento dindmico de las
variables estudiadas. Asi, mediante la
parte estocastica de los modelos,
pueden estudiarse las tendencias, las
variaciones estacionales, las
oscilaciones ciclicas, el grado de
volatilidad o impredictibilidad, etc. Por

CONTROL DE CALIDAD EN LOS PROCESOS ESTADISTICOS - 7
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otra parte, mediante el andlisis de
intervencion, pueden establecerse
hipotesis sobre determinados
acontecimientos econémicos, que
podran contrastarse por medio de los
modelos, pudiéndose comprobar si los
datos validan o rechazan las hipétesis
establecidas. Al mismo tiempo, puede
llegarse a una medicién empirica de
los efectos ocasionados por
determinados acontecimientos
econdémicos y fisicos, o por cambios
metodolégicos en la construccién de
las series.

b. Utilizacion de los modelos para mejorar
las estimaciones del ajuste estacional.
Los modelos obtenidos por estos
procedimientos pueden utilizarse para
mejorar los modelos de "default" que
proporcionan los programas de ajuste
(por ejemplo, el X12- ARIMA ). En
particular, las estimaciones puede
mejorarse notablemente cuando se
lleva a cabo un minucioso analisis de
intervencion 'y un cuidadoso
tratamiento de los valores atipicos.

c. Utilizacion de los modelos para
construir herramientas de control
estadistico de calidad. El principal uso
de los modelos consiste en construir
estas herramientas, las cuales pueden
utilizarse para complementar los
métodos de control de calidad basados
en la experiencia y en el conocimiento
de los diferentes sectores econdémicos.
Entre los objetivos de estas
herramientas de control estadistico
debe sefalarse los siguientes: detectar
con mayor precisiéon los posibles

errores, integrar las fases del control
de calidad, seleccionar los datos a
depurar de acuerdo a su importancia
en el célculo de los agregados y
establecer criterios objetivos y
fundamentados estadistica mente de
control de calidad.

La utilizacién de estas modernas
tecnologias, cuyas ventajas parecen
actualmente fuera de toda duda, en las
instituciones que se dedican a la
elaboracion de estadisticas, tanto en el
sector privado como en el publico, se
encuentra a veces con el obstaculo de la
carencia de personal especializado con
la suficiente formacién. En este caso, los
grandes conocimientos técnicos en
materia estadistica del autor de este
trabajo le han permitido introducirse con
facilidad en los fundamentos necesarios
para su utilizacion.

Querria terminar este Prélogo felicitando
a Fernando Camones por su enorme éxito
en la culminacién de un trabajo que con
toda seguridad le ha supuesto una gran
dedicacién y esfuerzo y animéandole a
seguir en el camino emprendido de
introducir modernas técnicas estadisticas
en los trabajos de las encuestas.

fp_&.,] :H? Cds

Pilar Rey del Castillo
Directora del Departamento
de Banco de Datos
Centro de Investigaciones Sociol6gicas
Madrid
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A lo largo de todos estos afos los
encargados del andlisis de coyuntura han
tenido problemas en evaluar la calidad
de la informacién reportada
mensualmente por los encargados de la
produccion de las estadisticas bésicas y
estos a su vez, también tenian la
necesidad de desarrollar mecanismos de
control de calidad, que evalué la
informacion reportada como resultado de
las encuestas mensuales realizadas a las
empresas, este hecho ha motivado a
desarrollar hipoétesis alternativas a las
actuales sobre la evaluacién tradicional de
la calidad del dato basada por un lado en
el conocimiento exhaustivo del sector, y
por otro lado en la comparacién de solo
dos datos a través de una tasa de variacion
sin tener en cuenta la historia completa
de la serie, ante esta situacién se plantea
la alternativa que permita evaluar la
calidad de un dato nuevo mediante
herramientas de control estadistico de la
calidad que pueden utilizarse para
complementar los métodos tradicionales,
los procedimientos que se proponen
permiten el tratamiento univariado,
mediante modelos ARIMA con Analisis
de intervenciéon, de un conjunto
numeroso de series.

Dentro de las técnicas que se desarrollan
en este estudio, en busqueda de un
marco tedrico adecuado son los métodos
de anélisis univariado de series
temporales ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average), basado en
que una serie temporal obedece a un
proceso estocastico’ propuesto por Box
- Jenkins (1970 y 1976), el Andlisis de
Intervencion que permite la modelizacién
ARIMA de una serie junto con la
consideracién de aquellos fendmenos
que, sin formar parte de la dindmica basica
de dicha serie, afectan a los valores que
toma a lo largo del tiempo propuesto por
Box - Tiao (1975) y el Andlisis de control
de Calidad que permite contrastar la
calidad de la informacién coyuntural, a
través de la variacion relativa entre el dato
realmente observado y la prediccion con
un periodo por delante denominado
SORPRESA, Propuesto por Revilla, Rey
y Espasa (1991).

En esta investigacién se usa el método
automético desarroll6 por Revilla, Rey y
Espasa (1991), eso encaja en la estrategia
de Box-Jenkins y es una estrategia del
modelado iterativo que identifica, estima
y realiza un diagnoéstico. Para este método

1/ Proceso estocéstico, es una familia de variables aleatorias que corresponden a momentos sucesivos del tiempo. En economia
y en general en las ciencias sociales, la informacién de una serie se obtiene mediante observacién pasiva, es decir, sin control
sobre los factores que influyen sobre la variable objeto de investigacién. Por ello auque se disponga de una serie muy larga,
debe considerarse toda ella como una sola realizacién de un proceso estocéstico.

CONTROL DE CALIDAD EN LOS PROCESOS ESTADISTICOS - 9
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automaético usar los modelos ARIMA
no es suficiente, para capturar los efectos
de calendario y otras variaciones
deterministicas (por ejemplo, la huelga,
los fendbmenos naturales: el fendomeno del
nino, etc.), es el andlisis de intervencién
que complementa para dar solucién a este
tipo de problemas. Por consiguiente todo
el conjunto de modelos que utiliza el
MODAUT en suma son los ARIMA con
analisis de intervencion.

En principio el trabajo intenta dar una
sintesis tedrica de los paper que circulan
sobre los modelos ARIMA - Al y, a la luz
de la bibliografia basica de la econometria.
Y luego, mostrar la metodologia de
modelizacién y el uso de estos modelos
para el desarrollo de herramientas de
control de calidad. La idea es facilitar la
tarea a los que con frecuencia trabajan
con series de tiempo y tienen la
necesidad de hacer un analisis exhaustivo
y correcciéon de los datos estadisticos.
Con este propésito, pienso que uno de
los instrumentos mds importantes para
enfrentar los problemas que estamos
viviendo en un mundo lleno de
incertidumbre y riesgo, es la disponibilidad
de una adecuada informacién estadistica
la que debe ser precisa, confiable,
sostenida y sin retardos temporales; de
facil acceso e interpretacion.

Uno de los aportes fundamentales se
recoge en la seccién V que ayuda al
desarrollo de una metodologia del control
estadistico de la calidad a un dato en
concreto aplicada a la serie indice PBI en
esta investigacién, es gracias al
tratamiento de la modelizacién
automética que permite modelizar un
gran nimero de series a la vez y por otro
lado el tratamiento de la serie con el
procedimiento siguiendo las decisiones
y actuaciones de un experto usando el
programa Eviews 3.1 ya que este paquete
estadistico proporciona una variante
para analizar el correlograma de los
residuos al cuadrado, que se utiliza,
principalmente, para analizar la presencia
de varianzas heteroscedasticas.

Finalmente, el INEl puede jugar un rol
lider en la promocién de buenas practicas
estadisticas en el desarrollo de la
investigacién metodolégica y aplicaciones
adecuadas a las necesidades de nuestra
Institucion, para luego dar a conocer a
los sectores y las departamentales los
conocimientos adquiridos durante el
desarrollo de las investigaciones; Asi, el
INEI no dejaria de lado su responsabilidad
como ente rector de las estadisticas
Nacionales.

10 - CONTROL DE CALIDAD EN LOS PROCESOS ESTADISTICOS
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I. ASPECTOS PRELIMINARES

1.1 FUNDAMENTACION DEL
PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1.1 El planteamiento del problema

En el INEIl' y los Sectores se observa cierta
preocupacién cada vez mayor, por contar
con métodos estadisticos de control de
calidad, que podrian usarse para mejorar
la confiabilidad de la informacién, y al
mismo tiempo, mejorar también la rapidez
y oportunidad con la que se producen los
datos; sin embargo, en la actualidad se
puede decir que en los sectores se observa
un elevado conocimiento sectorial por
parte de los profesionales y expertos que
trabajan en la elaboracién de las estadisticas
basicas mensuales, ello redunda en unos
métodos de control de calidad que se
basan fundamentalmente en las relaciones
estructurales y productivas de los sectores,
por lo cual se observa una reducida
utilizacion de métodos estadisticos en las
distintas fases de la elaboracién de las
estadisticas; asi por ejemplo:

En el caso de las estadisticas del Sector
Pesca, el método de control de calidad de
la informaciéon se realiza, basandose
fundamentalmente en el conocimiento del
sector y en fuentes alternativas (por
ejemplo, en cuanto a la materia prima, se
contrasta con la informacién recibida
diariamente via fax desde los mismos
establecimientos industriales, al mismo
tiempo se estudia la coherencia de los
rendimientos para cada establecimiento).

Si bien el control de calidad de la
informacion se realiza de forma detallada
y rigurosa, basandose en el elevado
conocimiento sectorial con el que cuentan
las personas que trabajan en la elaboracién
de estas estadisticas, se observa que no
se utilizan en mejor medida métodos
estadisticos de control de calidad, - En las
estadisticas del Sector Energético y Minero,
en la actualidad, el control de calidad se
basa fundamentalmente, en la experiencia
y en el amplio conocimiento sectorial de
los expertos que trabajan en las encuestas,
el control de calidad se realiza de manera
minuciosa. La consistencia de la
informacion se basa fundamentalmente en
la comparacién de la informacién con
periodos anteriores, no siendo tan
intensivos, en cambio, en la aplicacién de
métodos y modelos estadisticos que
permitan complementar lo usual - Los
datos que el INEI recibe regularmente de
los sectores, y que sirven de base para la
construccion de series agregadas, dado
que cada mes y cada trimestre se reciben
diverso nimero de datos nuevos, es
preciso realizar un esfuerzo para detectar
posibles errores en los mismos. Las causas
de estos errores son mdultiples y muy
variadas; pueden ir desde un error en la
colocacién de una coma, hasta la
confusién, a pesar del esfuerzo realizado
en estos Ultimos afos, la deteccién de
errores que el INEI realiza en el presente
es fundamentalmente tradicional y se
basan en unos principios simples de
comparar los dos dltimos periodos o al

CONTROL DE CALIDAD EN LOS PROCESOS ESTADISTICOS - 11
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conocimiento exhaustivo del sector
(ignorando pues la historia completa de la
serie de que se trate), por lo cual se
observa una reducida utilizacién de
métodos estadisticos de control de calidad.
Tal situacion obedece a factores como
debilidad técnica que existe en
determinadas operaciones estadisticas y
ausencia de vision de idea de proceso,
como algo implicito en la produccién
estadistica, aiin existente en determinadas
oficinas productoras de estadisticas.

Con el desconocimiento de métodos
estadisticos apropiados por parte de los
Sectores y del INEI para tratar los métodos
de control de calidad que complementen
los métodos actualmente utilizados,
basados fundamentalmente en el
conocimiento del sector, se desvirtia el
rol del INEI de lograr alcanzar el prestigio
y gozar de plena credibilidad en el sistema
estadistico nacional; si se mantienen estas
condiciones el INEI perdera protagonismo
en la conduccién de las estadisticas y su
liderazgo, siendo esta su mayor fortaleza,
sé vera debilitada.

Por ello se considera conveniente, la
utilizacion de métodos y modelos
estadisticos en la fase de control de
calidad, que puede complementar los
métodos utilizados hasta ahora, basados
fundamentalmente en el conocimiento del
sector, con el objeto de mejorar la calidad
y la rapidez de la informacién.

Dentro de los métodos estadisticos de
control de calidad, se propone utilizar las
técnicas estadisticas conocidas como
métodos de depuracion selectiva?, basadas
en modelos de series temporales

(modelos ARIMA con anélisis de
intervencion).

En el caso de las estadisticas mensuales,
el marco conceptual méas adecuado para
su estudio, son los procesos estocasticos
discretos, que pueden ser interpretados
como una sucesion de variables aleatorias.

Los modelos ARIMA son un caso particular
de procesos estocéasticos, discretos y
lineales, la introduccién de series
temporales puede tener gran utilidad en
la elaboracién y andlisis de encuestas e
indicadores mensuales; en concreto, se
propone la utilizaciéon de modelos de series
temporales para el control de calidad.

1.1.2 La formulacién del problema

* (Como afecta la ausencia de métodos
y modelos de control de calidad en los
procesos estadisticos y de qué manera
podrian usarse para mejorar la
acuracidad de la informacion, vy, al
mismo tiempo también la rapidez y
oportunidad con el que se producen
los datos?

1.1.3 La sistematizacion del problema

® ¢Cudles son las caracteristicas del
método de control de calidad usadas
actualmente en el INEl y los Sectores?

* La reducida utilizacién de métodos y
modelos estadisticos apropiados éde
qué manera afecta a la credibilidad y
confiabilidad de la informacién?

e (Cudl es la relacion entre el método
de control de calidad usado
actualmente y el desarrollo en cuanto
a la acuracidad de la informacién,

2/ Selective editing methods based on time series modeling — Prepared by Pedro Revilla and Pilar Rey
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rapidez y oportunidad con el que se
producen los datos en el INEI y los
Sectores?
1.2 OBIJETIVOS DE LA
INVESTIGACION

1.2.1 Objetivo general

Plantear e implementar la metodologia de
control de calidad en los datos
macroeconémicos de la produccién
estadistica béasica mensual y en los
indicadores coyunturales

1.2.2 Objetivos especificos

* Adecuar la metodologia de los
modelos ARIMA con Anélisis de
Intervencion en la produccién de las
estadisticas bdsicas mensuales y los
indicadores coyunturales

Centro de Investigacion y Desarrollo

Implementar los procedimientos de
modelizacién en base a la estimacién,
validacién y prediccién de un conjunto
dado de series macroecondémicas a la
vez.

Ejecutar una metodologia de control
estadistico de calidad basado en los
modelos y que estén bdasicamente
orientados a construir herramientas de
control estadistico de calidad a nivel
de los macro datos, con la finalidad de
evaluar si es o no valido el dato real
que llega como informacién.

Proponer pautas para identificar un
perfil de las series macroecondmicas
donde no es adecuado utilizar la
metodologia de control de calidad
basados en los modelos ARIMA - Al.

CONTROL DE CALIDAD EN LOS PROCESOS ESTADISTICOS - 13
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II. MARCO CONCEPTUAL

2.1 LAS VARIABLES
MACROECONOMICAS

Se puede considerar al menos dos factores
que han limitado el estudio exhaustivo en
los modelos macroeconémicos para la
prediccion y anélisis de control de calidad
en los procesos estadisticos en el caso
Peruano. El més obvio probablemente sea
el de la precariedad de la informacién en
una escasa antigliedad y diferente afio
base® de las series como en una
generalizada falta de confiabilidad en los
datos en si. El otro factor reside en
caracteristicas particulares de la serie
macroeconémica: la concurrente
inestabilidad monetaria que se extendio
hasta fines de la década de 1980 no
creaba un ambiente propicio para la
elaboracion de proyecciones
macroeconémicas de un valor significativo.
Con la década de 1990, sin embargo,
llegaron tanto una relativa estabilidad
econémica que brindaron un ambiente
propicio para el desarrollo del estudio de
modelos de prediccion.

En este estudio se encara dos grupos de
variables uno corresponde al indice
Mensual de la Actividad Productiva
Nacional que muestra la evolucion de la
economia global y sectorial en el corto
plazo, proporcionando a los usuarios un
indicador sintético de la produccién
nacional, que consta de nueve variables

(PBI Global, Agropecuario, Pesca, Mineria
e Hidrocarburos, Manufactura, Electricidad
y Agua, Construccion, Comercio y Otros
Servicios) y el otro grupo de variables es
el volumen de produccién del Sector
Mineria, resultado de la actividad
productiva de las empresas proporcionada
por el INEI y las Oficinas Sectoriales.

Las series de datos agregados, tanto en
los indicadores econémicos elaborados por
el INEI, como el de las estadisticas basicas
mensuales elaboradas por las oficinas
Sectoriales de estadistica de los Ministerios
han sido seleccionadas no solo por ser
relevantes sino también para llevar a cabo
el control de calidad de los datos; a
diferencia de otras variables, tienen una
frecuencia y antigiiedad adecuada para los
fines de este estudio. Sin embargo, como
la calidad y precisién de las predicciones
realizadas a partir de los modelos ARIMA-
Al van estar intimamente ligadas con
caracteristicas particulares de las series, es
importante llevar a cabo un examen
cuidadoso de las mismas; ya que las serie
bajo estudio estan afectadas por
acontecimientos inusuales como huelgas
que afectan directamente a la produccién,
clima mas fri6 que lo normal y las sequias
que afectan la estructura temporal de la
informacién del Sector agricultura y por
ende del Sector agroindustrial, el
fendmeno del nifio y las vedas tienen un
efecto multiplicador sobre varios sectores

3/ Ao Base, es el periodo en el que se establece el universo productivo de una economia y se define una estructura de precios
que sirve para valorar la futura produccién sectorial ( para mds informacién ver www.inei.gob.pe)
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y en especial del Sector Pesca; a todos
estos acontecimientos se suman los errores
de medicién de las series, referente al
tratamiento de datos y los errores de
muestreo que son afectadas al recoger la
informacién a través de la encuesta
mensual, donde este hecho, determina
la irregularidad de las series (que esta
constituida por las fluctuaciones residuales
y erraticas de la serie), teniendo un
comportamiento mas erratico las series
sectoriales como Pesca y Mineria,
comparadas con las series del indice del
PBI, esto posiblemente ocurre por el nivel
de agregacion de la serie.

En estos hechos recae la importancia del
estudio de las series temporales® que viene
dada por la abundancia de este tipo de
observaciones en el campo econémico,
ya que constituyen la mayor parte del
material estadistico con el que trabajan los
sectorialistas y los encargados de coyuntura
econdmica. Estos profesionales necesitan
a menudo instrumentos que le faciliten
modelar y hacer uso de estos modelos para
predecir y realizar un control de calidad
sobre determinadas variables, esto les
ayudara a justificar y sustentar las
decisiones que tomen. Con el andlisis de
las series temporales se pretende
basicamente, conocer una variable a través
del tiempo para, a partir de este
conocimiento, y bajo el supuesto de que
no van a producirse cambios estructurales,
puedan construir modelos, luego
pronosticar y hacer uso de estos modelos
para el control de calidad al dato real que
llega como informacion.

2.2 BUSQUEDA DE UN MARCO
CONCEPTUAL ADECUADO: LOS
MODELOS ARIMA CON ANALISIS
DE INTERVENCION

Los modelos ARIMA desde los 70's han
ganado un papel fundamental en la
literatura sobre prediccién. Originalmente
introducida a través de los trabajos pioneros
de Box y Jenkins, ésta generalizacién de
los modelos autorregresivos y de medias
méviles (ARMA) probd ser bastante
efectiva a pesar de su sencilla computacion
y se instauro de ese modo como una
alternativa relevante a los modelos
estructurales, por entonces muy
extendidos en la practica de prediccion.
La forma tradicional de generar y aplicar
modelos ARIMA es utilizando la
metodologia elaborada por Box y Jenkins®.
Si bien existen distintas variantes de como
esta se aplica, la forma mas general es la
que divide el proceso en cuatro pasos:®
identificacion de la estructura del modelo,
estimacién de los pardmetros del modelo,
diagnéstico del modelo y la posterior
prediccion; luego, estas predicciones nos
serviran para el control de calidad.

El Analisis de Intervencion

La aplicacion de los modelos ARIMA al
nivel hasta ahora comentado (denominado
"univariante") presenta algunas limitaciones
como herramienta de prediccién, por lo
tanto también para el control de calidad.
La mas elemental es su incapacidad para
detectar esos "efectos asociados a sucesos
atipicos" que dan lugar a errores

4/ Series temporales, conjunto de observaciones generadas secuencialmente en el tiempo, una serie temporal en general tendrd
un cardcter aleatorio (sino tuviera cardcter aleatorio, no tendria sentido en registrar los valores correspondientes a distintos
periodos, ya que se podrian obtener simplemente por aplicacién de una formula)

5/ Véase, Casas Tragodara, Carlos (Cép. 15-18). Econometria Moderna

6/ Véase, por ejemplo Gujarati (1997, Cap.22 Pdg. 721-728). Econometria Bésica. 3ra edicién.
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excepcionalmente elevados y pueden

estar provocados por cuestiones tales

como:

® Errores en la cuantificaciéon de algin
dato de la serie o cambios en el criterio
de célculo.

* Acontecimientos extraordinarios que
afectan puntualmente al fenémeno en
estudio (huelga, cambio de gobierno,
devaluacién, etc.)

® Variacién en el comportamiento
estacional (oscilaciones del periodo de
semana santa, cambios climatolégicos
para un mismo periodo en diversos
anos, etc.)

* acciones especiales o "intervenciones"
propiamente dicha (promocién
especial, aumento de tarifas, reforma
fiscal, lanzamiento de un nuevo
producto, etc.)

En algunas ocasiones, el "valor atipico u
observaciones anémalas" puede eliminarse
(corrigiendo el error en la serie); en otras,
es posible interpretar el posible error de
prediccidon como una estimacion del efecto
que ha provocado wuna cierta
"intervencién". Sin embargo, hay ocasiones
en el que es conveniente formalizar el
estudio de esos impactos especiales: ése
es el objetivo del llamado analisis de
intervencion que consiste en introducir
variables en el modelo que permitan
reflejar la presencia de cambios en la serie
que no responden a ningun patrén
sistemético de comportamiento. La
estrategia basica consiste en, una vez
identificado el modelo ARIMA, estimarlo
incluyendo una o més variables ficticias que
representen los cambios mencionados. Los
tipos basicos de variables de intervencion
son las siguientes:
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* El variable impulso (AO: aditive
outlier), afecta solo en un punto aislado
(o en diversos puntos, pero separados
entre si)

* Variable de escalén (LS: level shift), que
afecta a todos los datos durante un
periodo de tiempo.

* Cambio temporal (TC: temporary
change), llamado también transitorio
(en el programa TRAMO?, situacién
intermedia en que el efecto de la
intervencion andémala no es
permanente pero persiste durante
algin tiempo.

Prediccion

En la gran mayoria de los documentos de
econometria se utilizan diversas técnicas
de prediccion cuantitativa. Pero los
modelos Arima univariante en la practica
se ha visto que este tipo de modelos
presenta mejores estimaciones que los
modelos estructurales®. Por este motivo en
los Gltimos afios se han escrito abundante
literatura al respecto. En la mayoria de los
paper la predicciéon es realizada a partir
del ultimo dato del periodo muestral,
donde el origen de prediccion es el periodo
ty se obtienen predicciones uno o varios
periodos por delante, es decir t+1, t+2,...
auque también analizan como se habria
comportado el modelo si hubiera tenido
que hacer una predicciéon dentro del
periodo histérico ya conocido, que ha
servido de base a su estimaciéon y
contraste.

Pero como el objetivo del estudio es
realizar control de calidad a una serie
temporal de un periodo en concreto, la

7/ Gémez y Maravall (1996 1998a). Programa de modo automdtico.
8/ Casas Tragodara, Carlos (Cép. 15 al 18). Econometria Moderna.

CONTROL DE CALIDAD EN LOS PROCESOS ESTADISTICOS -

17



Centro de Investigacion y Desarrollo

prediccion que se desea obtener es con
un periodo por delante, es decir, la
prediccion con origen en t-1y por lo tanto
es lo légico cuando se quiere valorar el
dato del mes t con toda la informacién de
la serie que dispones, en eso radica la
diferencia del uso de las predicciones para
el control de calidad.

Control estadistico de calidad basado
en los modelos

La informacion referente al tema del
control de calidad de los datos agregados
es bastante limitada, su informacién se
restringe a unos cuantos paper elaborados
por Pedro Revilla y Pilar Rey (1999)°.

El control estadistico de la calidad consiste
en la aplicacién de los modelos ARIMA-
Al para construir herramientas de control
estadistico de calidad, que van ha ser
denominados SORPRESAS que vienen ha
ser la variaciéon relativa entre el dato
realmente observado y la predicciéon para
ese dato, se construyen basdndose en la
funcion de prediccion, la idea basica es
muy simple si los datos observados difieren
considerablemente de los prondsticos
ARIMA-AI, los datos pueden ser erréneos.

En general, en las encuestas continuas, la
informaciéon de mayor utilidad para llevar
a cabo el control de calidad, consiste en
datos pasados de la misma poblacién,
obtenidos en encuestas de periodos
anteriores.

Por ejemplo, en encuestas de periodicidad
mensual, las tasas de variacion, pueden
mejorarse mediante el uso de las
herramientas construidas sobre la base de
los modelos ARIMA-AL.

Estas herramientas, presentan dos ventajas
fundamentales respecto al uso de las
tasas de variacion:

* Las tasas de variacién utilizan
Unicamente una observaciéon del
pasado de la series (el dato del mes
anterior; en el caso de la tasa
intermensual, o el dato del afo anterior,
en el caso de la tasa interanual). Por el
contrario, las herramientas de
depuracién basadas en las funciones
de prediccion de los modelos ARIMA
con anélisis de intervencién, utilizan (y
de una forma éptima) todo pasado de
la serie. De hecho, la predicciéon es
una funcién lineal de todas las
observaciones, presentes y pasadas.

®* Las herramientas de depuracion
basadas en modelos ARIMA con
andlisis de intervencion permiten llevar
a cabo un control de calidad de tipo
probabilistico.

A partir de los modelos pueden
construirse un conjunto de
herramientas de control de calidad,
denominadas, genéricamente,
sorpresas y los valores atipicos pueden
ser definidos como aquellos indicadores
cuya sorpresa queda fuera del intervalo.

9/ Consultores Espafoles del INE y del CIS (Centro de investigaciones sociolégicas) de Espafia, respectivamente.
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lIl. FORMULACION Y OPERACIONALIZACION
DE LA HIPOTESIS

3.1 FORMULACION DE LA
HIPOTESIS

Los procedimientos utilizados por los
especialistas del INEl y los Sectores,
pueden ser complementados con técnicas
estadisticas adecuadas, como los modelos
ARIMA - Al que permiten recoger la
informacién de la serie en el presente y
en el pasado, basadas en criterios
probabilisticos permitiendo obtener
estimaciones e intervalos de confianza que
posibilitan evaluar la calidad de los datos
de un gran nimero de series a la vez.

3.2 OPERACIONALIZACION DE LA
HIPOTESIS

®* Los procedimientos utilizados
actualmente por los especialistas del
INE y los Sectores se lograran mejorar
a través de la aplicaciéon y uso de
métodos estadisticos en los procesos.

Los modelos ARIMA con Anélisis de
Intervencion tienen la capacidad de
crear herramientas de control
estadistico de calidad para mejorar la
confiabilidad de la informacién y la
rapidez con la que se producen los
datos, y estan, basadas en los procesos
denominados sorpresa, que consiste en
detectar valores atipicos en un intervalo
de confianza.

La evaluacién de la calidad de los datos
de un gran nimero de series a la vez,
se logrard haciendo uso de los
programas automaticos (MODAUT)
que estan basados en la metodologia
de Box - Jenkins, en concreto de los
modelos ARIMA-AI. A su vez estas
evaluaciones de la calidad del dato
serdn complementadas a través del
programa Eviews 3.1 siguiendo las
decisiones y actuaciones de un
experto.
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IV. METODOLOGIA DE MODELIZACION
Y CONTROL DE CALIDAD

El objetivo del presente estudio es
desarrollar una metodologia basada en los
modelos Arima con Anélisis de
Intervencién que sirva como herramientas
de control de calidad a las series
macroecondémicas; el propdsito, es estudiar
el dato de un mes en concreto a la que se
quiere evaluar si es o no valido. Para tal
caso se utilizaran las SORPRESAS (Revilla
y Rey 1991).

A continuacién se detalla la metodologia
a través de las siguientes etapas:

4.1 IDENTIFICACION

Esta primera etapa de la metodologia de
Box-Jenkins (1976) puede ser dividida en
dos partes.

En una parte se busca corregir los
problemas propios de la serie, mientras
que en una segunda se busca identificar
un modelo ARIMA(p,d,gq)(PD,Q),, que
logre explicar adecuadamente la serie en
estudio.

4.1.1 Andlisis exploratorio

La mayoria de las series con las que se
trabaja en economia presentan algun tipo
de tendencia, y es facil encontrar
comportamientos estaciénales cuando se
trabaja con datos de frecuencia inferior a

la anual. Las series indices del PBI mensual
y los volimenes de produccién de los
sectores con las que se trabaja en esta
investigacion no son una excepcion. Su
representacion gréafica permite afirmar que
poseen tendencia y en muchos casos
estacionalidad. Sin embargo a simple vista
no es posible determinar el caracter
estocastico y/o determinista de las mismas,
por ello es relevante estudiar la
estacionariedad de las series. La aplicacién
de modelos ARIMA- Al debe realizarse
con series estacionarias. La estacionariedad
exige que cumpla un doble requisito en
la practica:
* Una media aproximadamente
constante en el tiempo, y
® Una varianza o dispersién también
constante.

En términos gréficos, una media constante
supone la no existencia de tendencia y
una varianza constante corresponde a un
grafico en que las oscilaciones alrededor
de la media sean similares, lo que
técnicamente se conoce como
homocedasticidad™®.

Si la serie de tiempo no cumple con el
requisito de estacionariedad sera necesario
realizar posiblemente las siguientes
transformaciones:

10/ El estadistico de contraste para la prueba de Levene plantea como hipétesis nula la homogeneidad de varianzas:

H = serie y con varianza homocedastica
0 . t . N
H" = serie y con varianza heteroscedastica

. Iy . Ty .z . .
Si el p-valué asociddo al estadistico de contraste es menor que 0.05, se rechaza la hipétesis nula de homogeneidad de

varianzas, siendo aconsejable en este caso tomar logaritmos neperianos a la serie original.

CONTROL DE CALIDAD EN LOS PROCESOS ESTADISTICOS - 21



Centro de Investigacion y Desarrollo

* Eliminacion de la tendencia lineal.

Una forma elemental de eliminar la
tendencia, es decir, de conseguir una serie
estacionaria en la media, es efectuar
diferencias sucesivas de la misma, asi:

AY: =Y. =Y d=1 (orden regular)

y si la tendencia alin persiste, calcularemos
una segunda diferencia:

Azyt =AY,) = (% = Yeed) = (Yt = Vi2)s
d=2 (orden regular)

Y asi sucesivamente. Generalmente es
suficiente con una o dos diferencias
sucesivas, para que la serie se estabilice
en medias.

* Transformacién previa de datos.

Por su parte, una manera sencilla de reducir
la heteroscedasticidad', es decir
transformar una serie en otra con varianza
relativamente constante, es tomar
logaritmos, ya que ello supone trabajar con
valores relativamente mas homogéneos.

Las transformaciones logaritmicas de datos
son muy frecuentes en los modelos
ARIMA - Al, sin embargo, merece la pena
hacer una breve reflexién sobre su
significado.

Sea Y, la serie original e ytD =lny, la

transformada. Al tomar ahora diferencias,

obtenemos:

ytD_ ytD—I =Iny, -Iny,, = In(yyt)

t-1

Y esta expresion es, aproximadamente, la
tasa de variacion de Y,, al menos para

tasas de cambio relativamente pequenas.

Hay una familia de posibles
transformaciones, de la que los logaritmos
constituyen un caso particular. Se trata de
la denominada transformacién de Box -
Cox'2. La transformacioén sugerida es para,

A =0 es decir, el logaritmo neperiano.

Para su mejor estudio se aplicaran
contrastes de comprobacién de la
estacionariedad,' entonces, dado que la
metodologia de Box y Jenkins, precisan
que las series sean estacionarias, es
importante comprobar esta situacién antes
de trabajar con ellas. El método formal
para analizar si una serie es estacionaria
es el test de raices unitarias.

El test de raices unitarias mas difundido es
el test de Dickey Fuller (DF) que presenta
una variante denominada test de Dickey-
Fuller aumentado (ADF). Adicionalmente,
puede considerarse también el test de
Phillips-Perron (PP).

El test de Dickey-Fuller aumentado
(ADF), que permite identificar la presencia
de raices unitarias, considera:

Ye =H + Py, +a™

11/ Es importante recalcar que la aplicacién de logaritmos no corrige el problema de heteroscedasticidad, sino que es un
método sencillo y efectivo de estabilizar la serie. Véase, Casas Tragodara, Carlos. (Cép. 15 al 18). Econometria moderna.2001.
12/ Véase con mayor detalle Antonio Aznar (1993, Pdg. 94). Métodos de Prediccién en Economia Il y Ezequiel Uriel (2000,

Pag. 98-100). Introduccién a las series temporales.

13/ Véase, por ejemplo, Ramén Mahia (1999). Revisién de los Procedimientos de Andlisis de la Estacionariedad de las Series

Temporales.

14/ El orden de integracién d, denotado por I(d) es el nimero de raices unitaria que contiene la serie o el nimero de
operaciones de diferenciacién que hay que efectuar para convertir la serie en estacionaria.

15/ proceso autorregresivo de primer orden AR(1)
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Donde U y P son pardmetros a estimar
y es un termino del error que se supone
cumple la propiedad de ruido blanco’s.
Dado que P es un coeficiente de
autocorrelacion que, toma valores
-1<p<1,si p=1, la serie Y, es no

estacionaria, la varianza Y, de crece en el

tiempo. Si el valor de P >1, entonces se
dice que la serie es explosiva. De esta
forma, la hipétesis de estacionariedad de
una serie puede ser evaluada analizando
si el valor absoluto de O es estrictamente
menor que uno. Tanto el test de Dickey-
Fuller como test de Phillips Perron plantean
como hipétesis nula la existencia de una
raiz unitaria:
H,: p=1" (problema de raices
unitarias o serie no estacionaria)
H: p<1
La interpretacion al test estadistico ADF
seria:
Se rechaza la hipétesis nula si el estadistico
de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) es
mayor que los valores criticos de
MacKinnon™. Por lo tanto afirmariamos
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que la serie es estacionaria en la
componente regular; caso contrario hay
un problema de raices unitarias que
amerita una primera diferencia para
resolver el problema de no estacionariedad.

* Eliminacion de la tendencia
estacional.

El tratamiento de la Estacionalidad en los
modelos ARIMA-AI, se da habitualmente
cuando los datos son mensuales, como en
el caso de esta investigacion, es decir es
un contexto de prediccién a corto plazo.
Por ello, el tratamiento de la estacionalidad
debe ocupar un papel central en el proceso
de modelizacion.

A tales efectos, los modelos ARIMA-AI
tratan de captar el comportamiento
estacional en forma similar al componente
regular. En este sentido, el componente
estacional puede exigir una o varias
diferencias de orden estacional (D), es
decir, por ejemplo, para nuestro caso, para
datos mensuales seria de la siguiente
manera:

O,y =@~ |312)yt =Y, VY4, . D=1 (orden estacional)

Dnyt =(1- 812)2 Ye = (Vi = Yic12) = (Yicaz = Yie2s): D=2 (orden estacional)

generalmente sera suficiente con una
Unica diferencia estacional D=1

Una vez estudiados los rasgos mas
importantes de la serie de tiempo, se
puede proceder a calcular la desviacién
estandar a las transformaciones realizadas
a la serie original, por ello, se elegira entre

ellas la que posea menor desviacion
estandar y se procederd a la identificacion
del modelo ARIMA a través de esta
seleccion.

Hasta ahora hemos revisado algunos
conceptos basicos para analizar una serie.
Sin embargo, ain no sabemos cémo elegir
el modelo méas conveniente para cada

16/ white noise, media nula, varianza constante y ausencia de autocorrelacién.

17/ Podria calificarse como test de no estacionariedad, pues es, precisamente, lo que se chequea en su hipétesis nula.

18/ MacKinnon (1991)estima los valores de respuesta del test utilizando los resultados de la simulacién, permitiendo que se
calculen los valores criticos de Dickey y Fuller para cualquier tamafio muestral y cualquier nimero de variables explicativas.
El programa e-views 3.1 proporciona de manera automdtica esta salida.
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caso, pasamos a la busqueda del modelo
mas conveniente:

4.1.2 Identificacion de la Estructura
del Modelo

El primer paso en el andlisis de una serie
es la identificacion del modelo. Si la serie
no presenta estacionalidad, determinar los
ordenes del modelo ARIMA(p,d,q), vy si
la serie presenta estacionalidad de periodo
s=12, los érdenes del modelo seré de tipo
multiplicativo ARIMA(p,d,q)*(RD,Q),,

Una vez determinado los parametrod y D
en el andlisis exploratorio, el siguiente paso
serd identificar los parametros py q v, si
la serie presentara el caso de
estacionalidad, Los pardmetros P y Q. El
instrumento técnico béasico para identificar

un modelo ARIMA es la denominada
funcion de autocorrelacién simple y
parcial (que mide el grado de correlacion
entre cada valor de la variable y los
desfasados 1,2,3..., h periodos), la funcién
de autocorrelacién parcial no tiene la
misma potencia identificadora que la
funcion de autocorrelacién simple y se
sugiere usarla solo en caso de duda acerca
de la identificacion del modelo. Las
autocorrelaciones parciales tienen un
comportamiento contrario a las
autocorrelaciones simples: se cortan para
los procesos autorregresivos y decaen
exponencialmente o en forma sinusoidal
para los modelos de media moévil. Esto
prueba la dualidad entre los modelos
autorregresivos y de media movil, en el
siguiente cuadro 1 se resume los criterios
que hacemos referencia:

Cuadro 1. Criterios para determinar el valor de
los pardmetros para un modelo ARMA(p,q)'®

Modelo Patrén tipico ACF Patrén tipico PACF
Cae de forma exponencialment¢ 8; o
. . icos significativos hasta g
AR(p) de forma sinusoidal convergentd, o
rezago p
ambos
MA(qQ) Picos significativos hasta el rezapo Cae exponencialmgnte
ARMA(p,Qq) Cae exponencialmente Cae exponencialmente

En la practica cuando se estudia las
autocorrelaciones simples y parciales
obtenidas a través de un conjunto de datos,
se observan las primeras autocorrelaciones
que son las mas confiables y la
identificacion se realiza a partir de estas.
Sin embargo, es importante la
preocupaciéon del andlisis de la
componente estacional, debido a que
hasta ahora solo hemos resuelto el
problema de cémo identificar un ARMA
o ARIMA. Por tanto, si al calcular las

19/ Fuente Damodar N. Gujarati: Econometria Bésica

autocorrelaciones notaremos que, luego
de un corte o decaimiento inicial
correspondiente al comportamiento de un
AR o MA, las autocorrelaciones
reaparecen nuevamente tomando valores
altos alrededor del periodo estacional (12
para series mensuales). Esto significa pues,
que hay dos enlaces: uno entre periodos
sucesivos como en cualquier modelo
ARMA y otro entre meses distintos. Por
lo tanto, necesitamos usar un modelo de
tipo multiplicativo y se representa como

(1999. Pag. 725)
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la combinacién de dos modelos
ARIMA(p,d,q)*(PD,Q),,, donde el
primero corresponde a la parte regular y
el segundo a la parte estacional®.

No resulta facil seleccionar un modelo
ARIMA incluso para personas con
experiencia. En muchas ocasiones se
tendran dudas razonables sobre el modelo
mas adecuado. Pero no debemos
preocuparnos en exceso por ello, ya que
una posibilidad de seleccionar varios
modelos alternativos y comprobar
posteriormente cual de ellos resulta
finalmente mas idéneo.

En otros términos, no debe considerarse
la etapa de identificacion del modelo
como una decisidn irreversible, sino como
el inicio de un proceso de seleccion que
tendremos ocasién de revisar en etapas
sucesivas.

En esta etapa es importante aclarar el
significado del estadistico Q que aparece
en la dltima linea del grafico de las
funciones de autocorrelacién simple y
autocorrelacion parcial.

El contraste fue propuesto por Box y Pierce
(1970), y parte de una suma de
coeficientes de autocorrelaciéon. Para n
datos y m coeficientes, el estadistico Q
se define como:

Q= ng r?
y puede demostrarse que se distribuye

asintéticamente como una x? con m
grados de libertad, bajo la hipétesis nula:
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Hy (P =P, =...= P, =0)

Dicho de otra manera, solo si el valor de
Q calculado supera el tedrico de las tablas,
podra rechazarse la hip6tesis nula de todos
los coeficientes de autocorrelacion y tendra
sentido buscar el orden del proceso
ARMA correspondiente. En caso contrario,
la serie analizada parece corresponder a
un ruido blanco, es decir a un ARMA(0,0).

En programa Eviews 3.1, incorpora una
variante del estadistico Q, conocida como
estadistico Q de Ljung-Box (1978):

r2

n-m

Q=n(n+2)y

Que se distribuye aproximadamente como
una X2 con (n-m-p) grados de libertad

(nimero de coeficientes o retardos
considerados).

4.2 ESTIMACION DE LOS
PARAMETROS DEL MODELO*'

Una vez determinados los érdenes p, d,
g P D y Q de un proceso
ARIMA(p,d,q)(PD,Q), con periodo
conocido s=12, se trata de, a partir de
una realizacion del proceso u observacion
de laserie, {y,...y,} estimar los parametros
del modelo con componente estocastica
( Lny, ) que sigue una representacién
autorregresiva, integrada y de medias
moéviles (ARIMA) de tipo multiplicativo
(Box y Jenkins, 1976):

6,(B)0,(B")

Lny=
" B0, EN- BB

20/ Véase Mg. Isela Agiero Pag. 51. Andlisis de Series Temporales
21/ El MODAUT, estima los pardmetros con méxima verosimilitud (filtro de Kalman), y el Eviews 3.1 estima por MCO
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es decir, se trata de estimar los parametros,
i=0,..., p+P+q+Q,

donde:
Bi :(Q,i :l---1p
B =®_,i=p+L..P+p

Bi = i—(p+P)7i = p+P!"'1p+P+q
B =0 (prprgl =

p+P+q+l..,p+P+g+Q
B, =ci=0

O
Si B, es la estimacién de los parametros

B, la primera etapa en la validacion del
modelo consistird en comprobar si los
coeficientes 3, son significativamente

distintos de cero. Para ello, sobre cada
pardmetro, se planteard la hipétesis nula:

H: B, =0

Dicha hipétesis puede ser interpretada
como que la variable asociada al parametro

B, no mejora el ajuste con respecto al

obtenido con las restantes variables
incluidas en el modelo. Si el p-value
asociado al valor del estadistico de
contraste t es menor que a, se rechazara
la hipétesis nula al nivel de significacion
a, y se concluird que el parametro es
significativo y serd considerado en el
modelo.

El hecho de que el modelo identificado
sea adecuado no debe hacer descartar la
posibilidad de que otro modelo algo mas

complejo pueda ajustarse mejor a la serie
observada. Para comprobar si algiin otro
modelo se ajusta mejor conviene utilizar
la técnica de sobre ajuste?.

Una cuestion importante en el andlisis de
los coeficientes es el examen de
estacionariedad e invertibilidad, en las
salidas que nos proporciona el Eviews 3.1
suele aparecer junto al coeficiente
estimado los coeficientes de estacio-
nariedad e invertibilidad; con respecto que,
si el modelo estimado cumple con la
estacionariedad, procede de factorizar la
parte autorregresiva y se concluye que si
el coeficiente de estacionariedad esta
préoximo a 1, es un indicio de que el
modelo no es estacionario, siendo
aconsejable, en este caso, tomar una
diferencia adicional. Por otra parte, para
comprobar si el modelo estimado es
invertible se factoriza la parte media mévil
y se concluye, si algtin valor del coeficiente
de invertibilidad estd préximo a 1, serd
indicativo de que el modelo estimado es
no invertible. En muchos casos, este
problema se ha podido producir como
consecuencia de una sobrediferenciacién.
Para completar el analisis de los
coeficientes, es conveniente examinar la
matriz de correlacion entre los coeficientes
estimados con el objeto de detectar si
existe el problema de multicolinealidad.
Cuando la correlacién entre dos
coeficientes estimados esté préximo a 1,
seria un indicio suficiente para considerar
que existe un problema grave de
multicolinealidad. Si esto ocurre los
coeficientes estimados serian muy
inestables con lo que podria cambiar
mucho de una realizacién a otra. Para

22/ El sobre ajuste consiste en estimar cada uno de los modelos obtenidos al aumentar en una unidad cada uno de los 6rdenes
p, a9, Qy P en el modelo original. En cualquier caso, se recomienda que los érdenes no alcancen valores superiores a dos.
Si un modelo admite algin orden superior a dos, puede ser un indicio de que el modelo originalmente seleccionado no

es el mds adecuado.
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evitar este problema puede ser
conveniente eliminar algiin pardmetro del
modelo con el objeto de conseguir unos
estimadores mas estables aln a costa de
que el grado de ajuste sea pequefio, y en
consecuencia, lo que se debe entender
en esta primera etapa?,que los
coeficientes deben ser estadisticamente
significativos, que el modelo estimado
cumpla con la estacionariedad e
invertibilidad y que los coeficientes
estimados no tengan el problema de
multicolinealidad.

4.3 DIAGNOSTICO DEL MODELO

La validacion del modelo consistira en el
estudio de los residuos, los cuales ofrece
un vasto nimero de andlisis que consisten
principalmente en lo siguiente; como
comprobar si se satisface la hipétesis del
modelo ARIMA relativa a que los residuos
8, del modelo estimado se aproximen al
comportamiento de un ruido blanco. Por
consiguiente, la comprobacién de la
hipétesis de proceso de ruido blanco se
realizard sobre una estimacion de los

O
mismos. Si y es la estimacion de

mediante el modelo ajustado, una
estimacion de la realizacion del proceso
de ruido blanco @, seré el residuo:

O O
e =Y~V

. .7z . e . D
La validacion consistird que el residuo a

tiene media cero, que es estable en
varianza?®, que sus observaciones estan
incorrelacionadas y que procede de una
distribucién normal.

Centro de Investigacion y Desarrollo

Respecto de la nulidad de la media y a la
(]
estabilidad de la varianza de la serie a, la

primera es consecuencia del método de
estimacioén de los coeficientes del modelo,
mientras que la segunda es consecuencia
de la estabilidad en varianza de la serie

Yi-

Los residuos deben ser incorrelacionados,
es decir, no deben existir ninglin tipo de
correlacion en la serie de residuos y para
este fin podemos utilizar las funciones de
autocorrelacion y las funciones de
autocorrelacién parcial. Sin embargo, un
valor fuera de los limites de confianza en
los retardos iniciales deberia ser
considerado como un indicio claro de que
el modelo no es correcto. Un estadistico
adecuado para contrastar la hipdtesis de
independencia, aleatoriedad o ruido
blanco de los residuos es el estadistico de
Box-Ljung que, para cada coeficiente de
la funcién de autocorrelacion simple,
permite contrastar la hipétesis nula de que
todos los coeficientes anteriores, hasta el
correspondiente, son nulos. La
interpretacion es, si el nivel de significancia
critico o el p-value es menor que a, se
rechazara la hipétesis nula al nivel de
significacion a, caso contrario
aceptariamos que los residuos tienen un
comportamiento independiente, aleatorio
o de ruido blanco.

El estadistico de Jarque - Bera se utiliza
para determinar si la serie sigue una
distribucion normal. Un valor bajo de la
probabilidad conduce a rechazar la
hipétesis nula de una distribucién normal.

23/ Estos andlisis son considerados como la primera etapa de validacién del modelo, por lo tanto, deben ser considerados en
el momento de elegir el modelo que mejor represente el comportamiento de la serie estudiada

24/ Es decir que cumple con el requisito esencial de ruido blanco, pues, en caso contrario, el modelo debe ser rechazado o
reestimado, ya que es un indicativo que el residuo contienen informacién relevante que debe ser extraida para su posterior

modelizacién y para la prediccién.
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Si el valor obtenido del estadistico J-B es
inferior al valor de referencia de tablas
(aproximadamente, 6) y la probabilidad es
distinta de cero, podemos suponer que la
serie presenta caracteristicas normales.

Otros estadisticos que nos ayudan a
determinar las caracteristicas de los errores
son los test de diagndstico de modelos
disponibles en el Eviews 3.1, como
identificacion de los residuos al cuadrado,
normalidad de los residuos, correlacion
serial de los residuos y heterocedasticidad
autorregresiva condicional en los residuos.

6,(B)0(B")

4.4 ANALISIS DE INTERVENCION

El objetivo del llamado anélisis de
intervenciéon consiste en introducir
variables en el modelo que permitan
reflejar la presencia de cambios en la serie
que no responden a ningun patrén
sistematico de comportamiento. La
estrategia béasica consiste en, una vez
identificado el modelo ARIMA, estimarlo
incluyendo una o mas variables ficticias que
representen cambios inusuales. Los tipos
basicos de variables de intervencién son:

® La variable impulso, se trata de un

atipico aditivo, el efecto de la
observacién anémala es inmediato y
dura solo un periodo.

Lny

donde: D: impulso
F.: es el mes que toma el valor 1

variable escalén, conocido también

como level shift, es el caso opuesto,
en el que dicho efecto es permanente,

" 9,80, (B)(-B™ (-

6,(B)9,(B™)

2)D=0,1 Ebt +%D|:t

se representa introduciendo una raiz
unitaria en el denominador del filtro
racional, lo que equivale a una
integracién de impulso registrado en

DF,

t

DF,

L =
™ 0, @)@, (BHE-B)

Finalmente la situacion intermedia en
que el efecto de la de la observacién
anomala no es permanente pero

6,(B)0,(B?)

Ua, +w,

2(1_ BlZ) D=0,1 1_ B

persiste durante algin tiempo, se
recoge mediante un filtro de tipo
siguiente:

Lny

Este tipo de atipicos recibe el nombre de
"transitorio o "temporary change",
poseyendo una respuesta al impulso
monoétona y convergente controlada por

el parametro ¢§, estando su signo

" g, (BP,(E)(-B™2(1-B'

DE
e BTy g 0 0<8<1

determinado por el de DF, . Naturalmente,

O0=0 o si
respectivamente, los atipicos aditivo y de
cambio de nivel antes comentado. En esta

si O =1 se obtienen,

investigacion se asume § = 0.7 *°

25/ EI MODAUT como el TRAMO utilizan este valor para la inferpretacién del coeficiente de la variable ficticia TC o transitorio.
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A efectos de incorporar a los modelos
aspectos de tipo cuantitativo, se ha hecho
habitual definir las denominadas variables
ficticias o Dummy que toman el valor de
1 si ocurre el fendmeno y 0 en caso
contrario.

La seleccion de las variables de
intervencion y su modelizacién vendran
guiadas por el fenébmeno a modelizar v,
por supuesto, por las pruebas de validacién
que tratamos en la fase diagndstico del
modelo

PREDICCION

Una vez seleccionado el modelo definitivo
(al menos por el momento) que cumple
satisfactoriamente los criterios de
evaluacion establecidos, puede pasarse a
la etapa de prediccion. En la mayoria de
los documentos escritos sobre prediccion,
el problema consiste en obtener
estimaciones de las predicciones futuras,
auque también puede resultar Gtil analizar
cdmo se habria comportado el modelo si
hubiera tenido que hacer una prediccién
dentro del periodo histérico ya conocido,
que ha servido de base a su estimacién y
contraste.

4.5

Como el objetivo de la investigacién es
hacer control de calidad a un dato en
concreto, la prediccion que se calcula a
través del MODAUT vy del Eviews 3.1 es
de manera automatica, y consiste hacer la
prediccion con un periodo por delante
donde el origen de la predicciéon es el
periodo t—1 es decir, esto hace que
utilices toda la informacién disponible hasta
el periodo t —1 vy, por lo tanto es légico
porque el objetivo del estudio es valorar
el mes t, con toda la informacién de la
serie que dispones. Es importante en esta
etapa de prediccion evaluar la capacidad
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predictiva del modelo, esta evaluacion
dependera que los errores de prediccién
un periodo por delante en media, sean
menores comparadas con la desviacion
tedrica?®, El error relativo es en realidad
una aproximacion al error de prediccién
un periodo por delante en términos
relativos.

]
error Relativo = %t~ %t y Y

t

El error relativo se calcula asi por que es
mas correcto para que se pueda comparar
la media de estos errores con la desviacion
tedrica o desviacién tipica residual del
modelo.

Para el periodo histérico puede realizarse
dos tipos de prediccion?’:

® La estatica, o paso a paso. Y

* la dindmica, o en cadena.

Las predicciones estatica y dindmica
coinciden solo para el primer periodo,
pero, a partir del segundo periodo, la
predicciéon dinamica utiliza el valor
estimado y no el valor real del periodo
precedente.

La prediccién estatica nos informa, pues,
de los errores que hubiéramos cometido
de utilizar el modelo para predecir solo
un periodo por delante. La prediccién
dindmica deja al modelo que vaya
realimentando sus propias predicciones.

Naturalmente, a efectos de una autentica
prediccion hacia futuro, solo sera posible
el segundo tipo de prediccién. Cuando se
disponga de nueva informacion real sobre
los periodos de prediccion, puede
comprobarse el grado de error de nuestras
estimaciones (un criterio a posteriori basico
para enjuiciar la validez del modelo).
Auque puede reestimarse el modelo con
cada nueva estimacion disponible, la

26/ En el MODAUT, la acuracidad es la desviacién teérica, que es lo mismo que desviacién tipica residual.

27/ Son proporcionadas por el Eviews 3.1, sin embargo el MODAUT también tienen salidas automdticas como el predis
(predicciones un periodo por delante o varios periodos, estas predicciones son dentro del periodo histérico ya conocido y
sirven para evaluar como se comportan los modelos obtenidos) y el predimod (proporciona predicciones para varios
periodos por delante desde un Unico origen) y las sorpresas (que proporciona predicciones con un periodo por delante).
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préactica habitual es continuar con los
mismos parametros estimados durante
varios periodos, auque alimentando el
modelo con los valores conocidos de los
errores realmente cometidos.

4.6 CONTROL ESTADISTICO DE
CALIDAD BASADO EN LOS
MODELOS

Las herramientas de control de calidad,
para un dato en concreto se basan en los

(1_ B)d:O,l,Z (1_ BlZ)D:O,l |n y( - q

0,(B)0,(6”)  w.(B)

modelos ARIMA con andlisis de
intervencién que permiten llevar a cabo
un control de calidad de tipo probabilistica.

A partir de los modelos pueden construirse
un conjunto de herramientas de control
de calidad, denominadas, genéricamente,
sorpresas.

A continuacién, se describe la sorpresa

simple dado el modelo ARIMA con
Andlisis de Intervencion:

DF

p

donde:
e In Y, es el logaritmo neperiano del

indicador objeto de estudio.
B es el operador de retardos,

Bs(yt): Yisr $=12
6,(8).,(B). 0, (B2 )0(B),w,(B). 5, (B)

son polinomios en el operador de
retardos.

8, son variables de ruido blanco i.i.d.

N(0,0,)
DF, son las variables de intervencion

La Sorpresa simple, S es la variacion
relativa entre el dato realmente observado

O
y la prediccién para ese dato y,:
O
S = Yi =%
O
Yi
donde: y, €s la prediccién un periodo por

delante.

Dado que el error de prediccién de un

periodo por delante ¢ :aDt €s un proceso

de ruido blanco con distribucién N(0,0,)

30 -

0, B}, 62)* " 5.(8)

t

O
] _

Iny, —Iny, oY% . Y.
Yi

es aproximadamente N(0,0,) .donde O,

se tiene que

y S

es la desviacion tipica residual o la raiz del
error cuadratico medio. Por tanto, se
puede construir un intervalo de confianza
(por ejemplo al 95%):

P{-A,0,£S<A,0,}=1-a
P{-1.960, < S <1960} =0.95

Y los valores atipicos pueden ser definidos
como aquellos indicadores cuya sorpresa
queda fuera del intervalo.

Las sorpresas pueden aplicarse tanto en la
macrodepuracion (si se hace sobre datos
agregados) como para la microdepuracién
(si se hace sobre los datos elementales
proporcionados por las empresas).

Sin embargo, la herramienta de control de
calidad que se utilizara en esta
investigacion serd la denominada Sorpresa
Simple.
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V. MEDICIONES, ANALISIS Y RESULTADOS

5.1 DESCRIPCION DE LAS
VARIABLES
MACROECONOMICAS

La serie que se estudiard en este acépite
es la del indice del Producto Bruto
Interno, esta serie Peruana proviene de
una encuesta que se realiza
mensualmente a las empresas, y que en
rigor esta a cargo de los sectores
involucrados en la obtencidn de la misma,
este indice mensual de la actividad
productiva nacional muestra la evolucién
de la economia global y sectorial en el
corto plazo, proporcionando a los usuarios
un indicador sintético de la produccién
nacional; sin embargo, es importante
resaltar el proceso de obtencién vy
estimacion del indicador del PBI mensual,
la que basicamente tiene las siguientes
caracteristicas?®:

La clasificacion de los sectores productivos
participantes en la muestra, se basa en la
clasificacién industrial internacional
uniforme (CIIU-Revisién 3), a fin de
homogenizar el Sistema de Contabilidad
Nacional.

Los encargados de realizar las encuestas
mensuales a los principales agentes
productivos del sector son las Oficinas

Sectoriales de Estadistica e Informéatica
(SNEI) las cuales recogen el volumen de
producciéon mensual en cada rama de la
actividad econémica y son los responsables
de la calidad de la informacién bésica que
llega al INEI (ente rector de las estadisticas)
canalizada fundamentalmente a través de
estas.

Hay Sectores como Construccidn,
Comercio y Otros debido a su escaso
desarrollo de su infraestructura informativa,
son estimados mediante métodos
indirectos?®* y los Sectores como
Agropecuaria, Pesca, Mineria,
Manufactura, Electricidad y Agua son
estimados por métodos directos®.

La valoracion de la produccién sectorial,
se obtiene multiplicando el precio
promedio del afio base de cada producto
por su respectivo volumen de produccién.
Luego, se calcula el indice del sector
mediante la comparacién del valor de
produccién en el periodo investigado, con
el valor del periodo base; por ultimo, se
calcula el indice global de la Produccién
Nacional (PBIG), que se obtiene mediante
la suma ponderada de los indices
Sectoriales, utilizando como factor de
ponderacién, la estructura porcentual del
afno base®".

28/ Para mayor detalle ver www.INEl.gob.pe informe de produccién N°02 — Febrero 2002
29/ Son aquellos que carecen de registros estadisticos apropiados.
30/ Son los que tienen informacién bésica periédica y oportuna.

31/ El afio base de la serie PBIG mensual es 1994=100
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5.2 DESARROLLO METODOLOGICO

Las series a desarrollar en este estudio a
efectos de aplicar la metodologia para el
control de calidad basada en los modelos
ARIMA - Al, objetivo fundamental del
estudio, es el indice del PBI con afio
base 1994=100 que consta de nueve
variables (PBI Global, Agropecuario, Pesca,
Mineria e Hidrocarburos, Manufactura,
Electricidad y Agua, Construccion,
Comercio y Otros Servicios) de 133
observaciones que va desde Enero de
1991 y terminan en Enero del 2002, el
volumen de produccién del Sector
Mineria3?: cobre, zinc, plata y petréleo
que muestran 205 observaciones que van
desde enero de 1985 a enero del 2002 y
las otras variables son el oro, estafo,
molibdeno, y gas natural con 157
observaciones que va desde 1989:01 al
2002.01. La frecuencia mensual de los
datos introduce problemas de
estacionalidad y un comportamiento
erratico, debido a que proceden de
encuestas tomadas con periodicidad
mensuales, la fuente32 original de los datos
es el INEIl y el Ministerio de Mineria.

5.2.1 Procedimiento de Modelizacion
Automatica: MODAUT

A continuacién se ofrecen los resultados
de la aplicacién del programa MODAUT
en modo automatico al grupo3* de las
series indices del PBI. Los detalles acerca
del funcionamiento de este programa se
encuentran en el informe final de
consultoria de Pilar Rey y Pedro Revilla
(Diciembre 2001-CIDE-INEI)

Para el analisis correcto de este grupo de
variables, Indices de PBI, el analisis sera

en tres etapas de acuerdo a la
metodologia planteada en los programas
disponibles, primero serd el MODALUT,
luego el PREDIS y por udltimo el Control
de calidad: las SORPRESAS que se
muestran a continuacion:

| MODAUT.

Segun la arquitectura del procedimiento
automatico, en esta etapa se fusionan los
pasos de ldentificacion, Estimacion,
validacién hasta encontrar el modelo
adecuado ARIMA con Anélisis de
Intervencion. Por lo tanto, la modelizacion
automatica (MODAUT) esta basada en la
metodologia de modelizacién de Box-
Jenkins & Box-Tiao.

Para correr el programa MODAUT en
modo automético se consider6 el
tratamiento de atipicos antes y después,
que no incluya las variables de calendario,
que los modelos si estén afectados por la
transformaciéon en logaritmos y se
selecciond el periodo de ajuste del modelo
desde enero de 1991 a julio del 2001;
bajo estas especificaciones el programa
nos da los resultados en pocos segundos;
este a su vez, esta acompanado de un
resumen de modelizacién correspondiente
a las sucesivas interacciones o etapas de
modelizacién de Box -Jenkins & Box-Tiao.
En cada uno de estos ficheros que
resumen los modelos, llamados WORK,
aparecen especificaciones para cada serie,
como las caracteristicas mas relevantes del
modelo estimado en esa interaccion.
Ademads, se encuentran los test de
validaciéon no superados.

A continuacién presentamos la
modelizacién de la serie indice del PBI
que consta de nueve variables, a efectos
de analisis tomaremos solo la variable
indice del PBI Global:

32/ Las salidas en modo automético de estas series se encuentran en el anexo II, los modelos, los Predis y las sorpresas.
33/ La informacién de las series Indice del PBI, el volumen de produccién de Pesca y Mineria, son proporcionadas de manera

gratuita en la pdagina web del INEl www.INEl.gob.pe.

34/ La modelizacién automdtica del volumen de produccién del sector Mineria, puede ser consultada en el anexo II.
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Cuadro 1. Salida del fichero work serie PBI Global

SERIE MODELO ARIMA

REG MEDIA BIC

1001=PBIG (0,1,1)(0,1,1),,

0 0 -7.166

TIPOS DE INTERVENCION

AO25TC76 LS 16 AO29

DESVIACION TIPICA RESIDUOS

0.0245358

P-VALORES B-P RESIDUOS

10 0.980N22 0.980N34 0.973 N

P-VAL. B-P RESIDUOS CUADRADO

12 0.987 N24 0.980N36 0.936 Y

En el cuadro 1, podemos observar el
fichero Work que trata la serie indices del
PBI Global, el modelo hasta ahora estimado
esel ARIMA0,11)(0,11),, en logaritmos,
REG=0 significa que el modelo ARIMA
no tiene ninguna variable de intervencién,
la MEDIA=0 significa que en el modelo
la media constante es cero y el estadistico
BIC es el Criterio de Informacién Bayesiana,
su utilidad es puesta de manifiesto cuando
se quiere elegir entre dos modelos. Por
tanto, se elige la que tenga menor BIC
entre ellas, en este caso - 7.166 es el
menor de los BIC que eligié este modelo.

La desviacion tipica de los residuos es de
2.4%, lo que significa que el modelo no
esta siendo explicada en un 2.4%,
también nos indica el grado de volatilidad
de la serie, en este caso como es
relativamente pequefa la desviacion tipica
residual se puede considerar homogénea
o se podria decir que es poco errética.

Los p-valores de Box-Pierce-Ljung (BPLs)
de los residuos comprueba si este BPL es
estadisticamente significativo para el caso,
de los retardos 10, 22 y 34 no son
significativos, lo que me indica que el
residuo tiene un comportamiento de ruido
blanco, osea no hay informaciéon que
extraer.

El p-valor Box-Pierce-Ljung residuos
cuadrados, me indican si hay o no presencia
de heteroscedasticidad en los residuos; en
los retardos 12 y 24 no son significativos,
(no hay heteroscedasticidad), pero entre
el rezago 24 y 36 existen uno o varios
retardos de la funcién de autocorrelacion
altos (si hay heteroscedasticidad). El
modelo se da por valido adn sin superar
todos los BPLs (Obs: todo lo que aparece
en estos ficheros Work es una ayuda para
seguir como ha realizado el programa la
modelizaciéon automatica, pero no explica
todo los pasos exhaustivamente).

Cuadro 2. Modelo ARIMA-AI de la serie PBI Global*®

TRANSFOR[  DESVIAQON [\ 0 0 v [ INGLUYE #DE
SERE PERODO | MACON | TIRCA RESIDUAL CONSTANTE | INTERVENCIONES|
1001=PBIG 12=ensual | O=Ln 00245358 | (0,1,2)(0,1,2),, | O=sincte. 4
PARAMETROS; COMPONENTE ESTOCASTICA
ARREGUAR MA REGULAR ARESTACIONAL MA ESTACIONAL
- 0.508534729 B 0.643329199
VARABLE PERODO DE PARAMETROS: COMFONENTE
OUTLIER INTERVENOON TFOCEINTERVENCON DETERVINISTICA
2=AUTOVATICA 25(ene-93) 1=inpuisos (AO) -0.075639762
2=AUTOVATICA 76(abr-97) 3=carbios temrporales (TC) 0.066835081
2=AUTOVATICA 16(abr-92) 2=escalones(LS) -0.067716102
2=AUTOVATICA 29(mey-93) 1=inpuisos(AO) -0.063439989

35/ Los cuadros de los modelos de Agro, Pesca, Minerfa, Industria,

Electricidad, Construccién, comercio y Otros servicios

pueden ser interpretados con similar detalle (véase las salidas en el anexo |).
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En el cuadro 2. se observa el modelo
ARIMA-AI con desviacion tipica residual
de 2.45% la que posteriormente servird

para la prediccion y el analisis de las
sorpresas. La siguiente ecuacion resume
los datos contenidos en el cuadro 2:

(1- B)(1- B?)LnPBIG = (1-0.508B)(1- 0.6438'?)a, —0.0751- B)(1- B?)AO, ., +

0.066(1 - B)(1~ B'*)TC,, o, —0.067(1~ B)(1- B¥*)LS,, s, —~ 0.0631- B)(1- B**) AQ, .05

En la ecuacién del modelo indice del PBI
Global presenta la componente estocéstica
(ARIMA) y la componente determinista
(Intervencién) al analizar la variable de
intervencién AO de enero de 1993 con
parametro igual a menos 0.0756 de la
variable PBI Global se interpreta como una
reduccién en el nivel de ese mes del
7.56%, por causa del fendmeno atipico
ocasionado en el mes de enero de 1993,
sélo ha sido afectado el mes de enero, sin
afectar a los meses sucesivos.

Al analizar la variable de intervencién TC
para abril de 1997 con un parametro igual
a 0.0668, la variable se incrementa en esa
fecha en un 6.68%, y ese incremento
continua en los meses posteriores en forma
decreciente (en el siguiente mes de mayo
de 1997 el incremento es de

6.68%* 0.7 = 4.68% ,al siguiente mes
de junio de 1997, es de

4.68%* 0.7 = 3.37%,etc
0=0.7)

donde:

Al analizar abril de 1992 un LS con valor
del pardmetro igual a -0.0677, se puede
decir que el nivel de la serie PBIG
disminuye en 6.77%, disminucién que se
mantiene en todos los periodos sucesivos.

Asi para mayo de 1993, el AO con
pardmetro igual a -0.063 se interpreta
como una reduccién en el nivel de ese
mes del 6.33%, siendo la bajada
Unicamente en ese mes de mayo, sin
afectar a los meses sucesivos.

Il PREDIS.

El programa PREDIS se ejecuta de manera
similar, como resultado se obtiene, un
fichero de salida que incluye, para cada
serie a la que se ha ejecutado los valores
reales, los errores relativos de prediccién3®
y la media de los errores de prediccion3’
(en valor absoluto). La observacion de estos
datos permite evaluar el comportamiento
de los modelos para prediccién, el objetivo
del programa PREDIS es comprobar la
capacidad del modelo para predecir
observaciones en un periodo futuro.

En este caso para correr el programa
PREDIS, se utiliza el modelo identificado
y validado en la etapa anterior; por lo tanto,
se eligié el periodo de validacion o
evaluacién del modelo para el periodo
agosto del 2001 a enero del 2002, 6 meses
a predecir, este periodo de prediccion esta
dentro del periodo historico.

36/ El error relativo es en realidad una aproximacién a los errores de prediccién un periodo por delante en términos relativos
(para que se pueda comparar directamente con la desviacién teérica o desviacién tipica residual)
37/ La media de los errores (en valor absoluto), es lo mismo que el promedio de los errores relativos de prediccién en valor

absoluto.
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Cuadro 3.1. Predicciones para el indice del PBI Global*®

PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1001=PBIG
PERIODO | VALORREAL | PREDICCION |ERROR

RELATVO
Ago-01 123 121.2 1.5
Sep-01 117.8 119 -1
Oct-01 123.5 122 1.2
Nov-01 122 123 -0.8
Dic-01 124.1 124 0.1
Ene-02 122 120.4 1.3
MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 1
DESVIACION TEORICA 25

En el cuadro 3.1y 3.2, Se observa que la
serie indices del PBI Global tiene errores
de prediccion un periodo por delante que
son bastante pequefios, mejor de lo
esperado en media igual a 1 frente a 2.5
de la desviacién tedrica, mientras el
modelo para la serie Pesca no es tan
bueno, pues se obtienen en medias de
errores mayores de lo esperado 27 frente
a 20.8 de la desviacion tedrica, lo mismo
les ocurre a las series Minerfa y
Agropecuaria pero en menor medida que
sin embargo, auque no supere la
desviacion teorica a la media de errores,

se podrian dar como validos esos modelos
obtenidos para la prediccién. Lo contrario
ocurre a las series Industria, Construccion,
Comercio y Otros servicios donde en todas
estas series la media de errores es menor
que la desviacion tedrica, porque eso es
lo que se debe esperar de un modelo que
sea Util para la prediccion de observaciones
futuras; esto es asi, porque la desviacion
tedrica que observamos ahi es la
desviacién tipica de los residuos del
modelo y estos residuos coinciden con el
error de prediccion un periodo por delante.

Cuadro 3.2 Estadisticos de validacion de los modelos del indice del PBI

PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1002=AGRO

MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 4.6

DESVIACION TEORICA 2.6

PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1003=PESCA

MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO)

27

DESVIACION TEORICA

20.8

PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1004=MINERIA

MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO)

3.6

DESVIACION TEORICA

2.7

PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1005

=INDUSTRIA

MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO)

DESVIACION TEORICA

PREDICCIONES UN PERIODO POR
DELANTE:1007=CONSTRUCCON

MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO)

DESVIACION TEORICA

PREDICCIONES UN PERIODO POR
DELANTE:1006=ELECTRICIDAD

MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 1.1
DESVIACION TEORICA 1.5

PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1008=Comercio

MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 1.1
DESVIACION TEORICA 3.8

PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1009=0tros serv.

MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO)

1.1

DESVIACION TEORICA

3.8

38/ Los cuadros de las predicciones de Agro, Pesca, Mineria, Industria, Electricidad, Construccién, comercio y Otros servicios

son presentados completos en el anexo I.
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1l CONTROL DE CALIDAD:
SORPRESA.

Las herramientas de control estadistico de
calidad que van ha ser denominadas
SORPRESA, se construyen basandose en
la funcién de prediccion de los modelos
ARIMA-AI, la cual constituye la
herramienta més importante en la
depuracion selectiva de datos.

En estas serie del indice del PBI, el objetivo
es estudiar el mes de enero del 2002, para

evaluar si este dato real es vélido o no;
sin embargo, esto solo servira para evaluar
los datos de enero del 2002 de las nueve
variables nada mas, suponiendo que tienes
valores vélidos todos de la serie hasta
diciembre del 2001. Por lo tanto para correr
el programa se utiliza el modelo
identificado y validado en la primera etapa,
donde el mes y el afo para el célculo de
la sorpresa sera enero del 2002 y la
sorpresa simple que se le solicita al
MODAUT sera en series originales.

Cuadro 4. Sorpresas en predicciones un periodo por delante:
indice del PBI (enero del 2002)

SORPRESAS EN PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:PERIODO=ENERO-2002
SERIE VALOR REAL | PREDICCION SORPRESA DE’?SQICCISN INTERVALO DEL 95%
1001=PBIG 122 120.6 1.18 241 [ 115.0; 126.4]
1002=AGRO 128.4 121.9 5.33 2.81 [ 115.4; 128.8]
1003=Pesca 73.1 77.1 -5.2 21.58 [ 50.5; 117.7]
1004=Mineria 178.1 180.9 -1.58 2.98 [ 170.7; 191.8]
1005=Industria 113.4 111.3 1.92 4.19 [ 102.5; 120.8]
1006=Electricidad 153.1 151.8 0.9 1.46 [ 147.5; 156.2]
1007=Contruccién 120.3 116.5 3.31 6.33 [ 102.9; 131.9]
1008=Comercio 113.5 113.3 0.21 3.71 [ 105.3; 121.8]
1009=0tros serv. 113.5 113.3 0.21 3.71 [ 105.3; 121.8]

En el cuadro 4, podemos observar las
sorpresas de las nueve series del indice
del PBI, por comodidad y por ser el
objetivo del estudio, realizar control
estadistico de calidad a un dato en
concreto es decir en este caso, enero del
2002 el andlisis de las nueve series a la
vez se medird a través de la variacién
relativa entre el valor real y la prediccién
un periodo por delante llamada sorpresa;
si la sorpresa calculada esta dentro del
intervalo de 1.96*desviaciones tedricas
(intervalo del 95% de confianza), se
concluird que no es un dato atipico,
concluyéndose que el dato para el mes
de analisis es valido.

Basandonos en estos principios béasicos
sobre la calidad de un dato, la serie indices
del PBIG, admite que el mes enero del
2002 no es un dato atipico al 95 % de
confianza debido a que las sorpresas son
menores que 1.96*desviacién teérica®® o
que estas dentro del intervalo al 95% de
confianza, sin embargo se podrian decir
que hay una sorpresa relativa en la serie
indice Agropecuario, debido a que la
sorpresa es un tanto cercano al valor de
1.96%2.81=1.96*desviacion tedrica = 5.50
encontrandose dentro del intervalo de
confianza, por lo tanto también es
valido el dato para este periodo, y en
el resto de las series se observa que las

39/ La desviacién tipica residual es lo mismo que la desviacién teérica.
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sorpresas son menores que una
desviacion tipica, por lo tanto es obvio que
serd menor que 1.96*Desviacion tebdrica.
Conclu-yéndose de manera categorica
que la calidad del dato para el mes de
enero del 2002 en las nueve series son
considerados vélidos, suponiendo que se
tienen como valores validos todos de las
series hasta diciembre del 2001.
Finalmente, si ob-servamos el Sector Pesca
la sorpresa (-5.2) es menor que una
desviacién tedrica (-21.58), con
mayor motivo serd para 1.96*desviaciéon
tedrica concluyendo que el dato enero
del 2002 no es un valor atipico, sin
embargo. Su desviacion tedrica es de
consideracion, es decir la desviacion tipica
residual a captado que el comportamiento
de esta serie indice del PBI Pesca es
bastante errdtica y gran parte de esta
informacion en un 21.58% no esta siendo
explicada por este modelo; en el resto de
las series las desviaciones teoricas son
bastantes reducidas comparadas con el
Sector Pesquero.

5.2.2 Procedimiento de modelizacion
con el programa Eviews 3.1

Metodologia de control de calidad
basadas en los modelos ARIMA-AI,
aplicado al indice del PBI Global (PBIG)

La serie que se estudia en esta seccion es
la del indice Mensual del Producto Bruto
Interno Global (PBIG), los datos son
obtenidos como la agregacion ponderada
de Los indices sectoriales que estan
comprendidos en el campo coyuntural,
utilizando como factores de ponderacion
la estructura porcentual del afo base
1994=100. El indice mensual de la
actividad productiva Nacional muestra la

Centro de Investigacion y Desarrollo

evolucion de la economia global y sectorial
en el corto plazo, proporcionando a los
usuario un indicador sintético de la
produccién nacional. La muestra utilizada
va desde 1991:01 al 2002:01, es decir 133
observaciones.

1. IDENTIFICACION
* Andlisis exploratorio

La serie PBIG muestra una evolucion
creciente en la serie, con el paso del
tiempo, especialmente a partir del afo
1994, después de superar una leve caida
en el afo 1993. Esto significa que la serie
no presenta un valor medio constante en
todo el periodo muestral, es decir, no oscila
en torno al mismo valor. Por tanto,
podemos suponer ya a priori que,
probablemente no seré estacionaria, luego
presentara al menos una raiz unitaria (ver
Figura 1).

En la figura 2, podemos apreciar, que la
funcién de autocorrelacion decrece
exponencialmente y de forma lenta,
mientras que la funcién de autocorrelacion
parcial presenta un valor significativo en
el retardo uno, con un coeficiente de
autocorrelacion cercano a la unidad
(0.934).

Este grafico puede considerarse como
indicativo de la no estacionariedad de la
serie, es decir, presenta al menos una
raiz unitaria (ver Figura 2).

* Estudio de la estacionariedad

En el grafico 1 de la serie PBIG, se observa
cierto comportamiento homogéneo en la
varianza y es confirmada por el estadistico
de Levene de homocedasticidad de la
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Figura 1. Serie PBIG: 1991:01 2002:01

(Ano base 1994=100)
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Figura 2. Autocorrelacion de la Serie PBIG: 1991:01 2002:01

(Afo base 1994=100)
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varianza al no rechazar la hipotesis nula
de homocedasticidad (ver tabla 1), por
tanto se puede decir que la serie es

estacionaria en varianza, a efectos de  log(PBIG).
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Tabla 1. Prueba de homocedasticidad en varianza a la serie PBIG
(Ano base 1994=100)

Test of Homogeneity of Variance®

Levene
Statistic oif1 f2 Sig.
PRIG  Based on Mean 713 10 121 710
Baszed on Median A16 10 121 876
Baszed on Median and
with adjustad df A16 10 100,463 874
Based on trimmed mean 672 10 121 748

omitted.

a. PBIG is constant when YEAR, not periodic

= 200%. It has been

Los resultados del estadistico de Dickey-
Fuller Aumentado (ADF) mostradas en la
Tabla 2 son la que nos permiten identificar
la presencia de raices unitarias. Como se
puede apreciar, en los casos de los niveles
del PBIG y el logaritmo del PBIG (LPBIG)
no se puede rechazar la hipétesis nula de
que la serie es no estacionaria. Al tomar
las primeras diferencias al logaritmo del
PBIG (DLPBIQ) si se puede rechazar la H,,
lo cual indica que estas son efectivamente
estacionarias, confirmando que la serie en

primera diferencia del PBIG con
transformacién logaritmica es integrada de
orden I(1) o d=1, por lo que se decidi6
utilizar las primeras diferencias de los
logaritmos y no de la serie original PBIG
basicamente para evitar problemas de
escala; también, este resultado se puede
observar graficamente que la serie DLPBIG
= (1-B)LPBIG es estacionaria en medias,
es decir no hay presencia de tendencia
(véase figura 3).

Tabla 2. resultados del estadistico de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)
en la serie PBIG, LPBIG Y D(LPBIG).

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on PBIG

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on LPBIG

ADF Test Statistic 1837906 1% Critical Value®™ -1.48%
5% Critical Value -2.0047
10% Critical Value 25790

ADF Test Statitic  -1.877031 1% Criical Valug® -3489
5% Critical Walug 28047
10% Critical Yalue 2590

"Mackinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

*Wackinnon critical values far rejection of hypathesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{LPBIG)

ADF Test Statistic  -8.141820

1%  Critical Value® -3.4843
E%  Critical Yalue -2.8849
10% Critical Yalue 2579

"MacKinnon critical values faor rejection of hypothesis of a unit root.
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Figura 3. Serie DLPBIG = (1-B)LPBIG
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En la figura 4 se incluyen los valores de
los treinta y seis primeros coeficientes de
autocorrelaciéon y autocorrelacion parcial,
asi como su representacion gréfica,
correspondiente a la serie DLPBIG. Se
aprecia, en el grafico de la funcién de
autocorrelacion, un coeficiente

sisteméaticamente significativo para los
retardos estacionales 12, 24 y 36,
indicandonos la existencia de tendencia
en la parte estacional, que habra que
corregir para proceder a la correcta
identificacion de los procesos ARIMA
presentes en esta serie.

Figura 4. Autocorrelacion de la serie DLPBIG = (1-B)LPBIG
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Por lo tanto es necesario extraer el
comportamiento estacional con una
diferencia D=1 en la parte estacional,
entonces la  transformacién sera
de la siguiente manera

(1- B)(1- B¥)LPBIG = DDLPBIG, el

resultado de la transformacion es
confirmado por el gréfico del correlograma
En la Figura 5, se observa que el efecto

Centro de Investigacion y Desarrollo

sistematico en los periodos de
estacionalidad han sido extraidos; por lo
tanto se puede decir que se ha corregido
la existencia de tendencia en la parte
estacional. A continuacion, procedemos,
de nuevo, a la obtencién de las funciones
de autocorrelacion y autocorrelacion
parcial, pero ahora de la ultima serie
generada DDLPBIG o DLOG(PBIG,1,12)

Figura 5. Serie DDLPBIG = (1-B)(1-B"?)LPBIG

H A7 W B 00

Figura 6. Autocorrelacion y autocorrelacién parcial de la Serie
DDLPBIG = (1-B)(1-B"?)LPBIG
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esto lo podemos observar en la figura 6
que nos muestra que los retardos
estacionales 12, 24 y 36 han sido
corregidos. En la figura 5 se destaca un
valor anormalmente alto para el periodo
1993:01 y otros como el de 1993:05,
1997:04 mas leves que serfa importante
darle algln tipo de tratamiento més
adelante.

En la tabla 3 se observa diferentes
transformaciones que convierte a LPBIG
en estacionaria, los criterios de desviacion
estandar minima y de correlograma mas
simple nos llevan a elegir a la
transformacién DDLPBIG=(1-B)(1-
B'?)LPBIG frente a las transformaciones
DD2LPBIG=(1-B)3(1-B'?), DLPBIG=(1-
B)LPBIG y D2LPBIG=(1-B)2LPBIG como la
mejor transformacion para LPBIG.

Tabla 3. Desviacion estandar de las transformaciones a LPBIG

DLPBIG | DZLPBIG | DDZLPBIG | DDLPBIG
hlean 0.003497 | 0006676 | -0.000231 | -6.939E06
hWedian 0.002005 | 0.004073 | 000319 | 0.001961
MWaximum 0.118550 | 0453171 | 0.104006 | 0086184
Minimum 4328 | 01732 | 0108804 | 0149310
Std. Dev. 0.043752 | 0059426 | 0040766 | 0036169
Skewness 0.293307 | 0088633 | 0184306 | -DE95161
Kurtosis 3131808 | ZA14384 | 3080293 | 6114837

* Identificaciéon de posibles modelos
ARIMA.

Hemos comprobado que la serie LPBIG
presenta tendencia creciente (d=1).
Ademés, al presentar estacionalidad de
periodo s=12, ha sido necesario aplicar
una diferencia en la parte estacional para
eliminarla (D=1). En consecuencia, el

modelo que se ajustard serd
un ARIMA(p1,q)(P.1Q),, en
logaritmos.

La identificacion de los parametros p y q,
o6rdenes de los polinomios autorregresivos
y de medias moéviles de la parte regular
del modelo, se realizard a partir de las
funciones de autocorrelacion simple y
parcial de la serie diferenciada regular y
estacionalmente (véase figura 6), en la
figura 6 se observa que el primer
coeficiente de la autocorrelacién (AC) es

no nulo de -0.370 y que decrece al
aumentar los retardos. Por otro lado, en la
autocorrelacién parcial (PAC) auque los dos
primeros retardos estan fuera de los limites
de la banda de confianza, el Unico
significativamente grande es el primero con
-0.37. Una primera tentativa seria suponer
que la serie LPBIG diferenciada regular y
estacionalmente presenta, en la parte
regular, la estructura de un modelo de
medias moéviles de orden q igual a 1. sin
embargo, el hecho de que al coeficientes
del segundo retardo de la PAC no puede
ser considerado nulo hace pensar en la
posibilidad de un modelo autorregresivo
de medias méviles de ordenes p y q
distintos de cero. Supondremos entonces
que la estructura es la de este segundo
modelo y, en particular, que p=q=1. si,
al ajustarlo, el coeficiente asociado al
parametro autorregresivo no fuera
significativamente distinto de cero se
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recurriria al modelo de medias méviles de
orden q=1.

La identificacion de los parametros Py Q,
ordenes de autorregresiéon y de medias
moviles de la parte estacional del modelo,
se realizara a partir de las funciones de
autocorrelacién simple y parcial para la
serie diferenciada regular y
estacionalmente (véase la figura 6), sobre
los 3 primeros retardos estacionales, de la
serie DDLPBIG, tanto en la parte de la
autocorrelacién simple como en la
autocorrelacion parcial, respectivamente,
todos los coeficientes estan dentro o muy
proximos, a los limites de la banda de
confianza, por lo que no hay evidencia de
ninguna estructura estacional. Por ello,
inicialmente, consideraremos que la serie
DDLPBIG diferenciada regular vy
estacionalmente no presenta ninguna
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estructura en la parte estacional y, en
consecuencia, ajustaremos un modelo en
logaritmos. Una vez ajustada, analizaremos
las AC y las PAC de los residuos en busca
de alguna estructura en la parte estacional.
Caso de no encontrarla, el analisis
proseguird sobre el modelo identificado.

2. Estimacion de los posibles modelos
ARIMA

Una vez identificados los posibles 6rdenes
empezaremos a estimar el modelo

ARIMA0,11)(0,1,0),, en logaritmos, la
tabla 4 el didlogo proporciona la estimacién
de los parametros del modelo, en la que
el parametro de la componente
autorregresivo no es significativo, entonces
el modelo se reduce a un modelo

ARIMA(0,11)(0,1,0),, en logaritmos.

Tabla 4. Ajuste del modelo ARIMA(11,1)(0,1,0),, en logaritmos

Dependent Yariable: DLOG(PBIG,1,12)

Method: Least Squares

Date: 062702 Time: 11:45

Sample(adjusted); 1392:03 2001.07

Included observations: 113 after adjusting endpoints

Convergence achieved after 7 iterations

Backcast: 1992:02
“ariable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
ARITY 0071833 0178910 0401504 06385
hA(1T) -0.539077 0150049  -3.5592680  0.0005

R-squared 0184628 Mean dependent var -0.00037 4

Adjusted R-squared 0177283 5S.D. dependent var 0.037018

S.E. of regression 0.033576  Akaike info crterion -3.932446

Surn squared resid 0125139 Schwarz criterion -3.884174

Log likelihood 2241832 Durbin-WWatson stat 2.011409

Inverted AR Roots 07

Inverted MA Roots a4

Se procede a estimar el modelo identificacion del factor estacional. (Véase

ARIMA0,11)(0,1,0),, en logaritmos y

que sea el examen de los residuos de este
modelo el que nos oriente en la

la tabla 5), al analizar el didlogo se observa
que el pardmetro de la media mévil es
significativo.
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Tabla 5. Ajuste del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,0),, en logaritmos

Dependent “ariable: DLOG(PEIG1,12)

Method: Least Squares

Date: 0672702 Time: 11:49

Samplefadjusted): 1992:02 2001:07

Included observations: 114 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 4 iterations

Backcast: 1992:01

“Yariable Coeficient  Std. Error t-Statistic Prob.

MAT) 0470561 0082161 5727277 0.0000
R-squared 0179515 Mean dependent var -0.000817
Adjusted R-squared 0179515 5.0 dependent var 0.036945
S.E. of regression 0.033465 Akaike info criterion -3.8475926
zum squared resid 0126546 Schwarz criterion -3.923924
Log likelihood 2260318 Duorbin-VWatson stat 1.984R40
Inverted WA Roots A7

Al analizar las autocorrelaciones AC y la ARIMA011)(01,0),, en logaritmos
y y 1

PAC de la serie residual del modelo

(véase figura 7) sobre los primeros retardos

Figura 7. Correlograma residual del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,0),, en logaritmos
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Estacionales en las autocorrelaciones limites de la banda de confianza, siendo
simple y parcial, proporcionadas por la mas significativo en el caso de la
figura 7, se observa que, tanto en la parte  autocorrelacién parcial (PAC). Sin embargo
AC como en la PAC, inicamente el primer  podemos observar que estos retardos
coeficiente estd un tanto fuera de los estacionales no son significativos, tal como
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se observa en el correlograma los retardos
12, 24 y 36. Por lo tanto los residuos a
través del analisis de la funcién de
autocorrelacion simple y parcial tiene un
comportamiento de ruido blanco
(puramente aleatorios, comprobando que
todos cumplen con la hipétesis nula de la
no presencia de autocorrelacion).
Podriamos estar frente al posible modelo
ARIMA seleccionado.

El hecho de que el modelo identificado
sea adecuado no debe hacer descartar la
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posibilidad de que otro modelo algo mas
complejo pueda ajustarse mejor a la serie
observada. Entonces se procede realizar
la técnica del sobreajuste:

De los cuatro sobreajustes al modelo

ARIMA(0,11)(0,1,0),, en logaritmos (ver

tabla 6), solo aparecen aquellos que sus
parametros al ser estimados son
significativos, dejando de lado aquellos que
no lo son.

Tabla 6. Sobreajuste al modelo ARIMA(0,1,2)(0,1,0),, en logaritmos

Periodo de ajuste 1991:01 al 2001.07
Criterios de validez MODELOS
MA(1) MA(1)SMA(12) | SAR(12)MA(1)
Adjusted R-squared 0.179515 0.529461 0.19035
Sum squared resid 0.126546 0.071931 0.080904
Log likelihood 226.0318 258.2313 219.381
Akaike info criterion -3.947926 -4.495286 -4.262372
Schwarz criterion -3.923924 -4.447283 -4.210902
Durbin-Watson stat 1.98464 2.003222 1.879893
Q-7(p-valor) (5.754)0.451| (9.98)0.076 (7.32)0.198
Q-14(p-value) (19.12)0.119| (23.69)0.022 (14.59)0.265
Q-21(p-value) (26.00)0.166| (31.76)0.033 (20.21)0.381

Como podemos observar en la tabla 6y 7
los tres modelos que se presentan como
posibles seleccionados poseen
coeficientes significativamente diferentes
a cero, y cumplen con la estacionariedad
e invertibilidad como se puede observar

el modelo ARIMAO011)(011),, en

logaritmos posee una menor suma de
residuos al cuadrado y un mayor R-
cuadrado ajustado, por lo que este modelo
presenta un mejor grado de ajuste.
También podriamos analizar el estadistico
de D-W que se observa en la Tabla 6, los
tres modelos ARIMA me estan indicando
que sus residuos tienen un
comportamiento de ruido blanco y por lo
tanto no presentan autocorrelaciéon de

ningln orden, el valor ideal es D-W=2,
también esa cualidad esta siendo
absorbida por los otros dos modelos, sin
embargo este estadistico solo podemos
utilizarlo de forma aproximada, es mas
conveniente realizar una identificacién de
los residuos a través del estadistico de Q
de Ljung-Box.

En lo que respecta a los indicadores de
parsimonia, el AIC y SBC favorece tam-

bién al modelo ARIMA(0,11)(0,11),,.

Finalmente, sin embargo este modelo falla
en el andlisis del Estadistico desarrollado
por Ljung-Box en la que presenta valores
mayores para este modelo, por lo que
podemos decir que hay dependencia entre
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el residuo y su valor en el periodo anterior.
De esta manera los valores de Q(7), Q(14)
Y Q(21) no cumplen con la hipétesis nula
de la no presencia de autocorrelacion, en
este caso el modelo esta rechazando esta
condicién, por lo tanto queda descartado
por el momento el modelo

ARIMA0,11)(0,1),,* por lo que se
deberia mejorar su especificacién, mientras
que entre el modelo ARIMA0,11)(0,1,0),, ¥
ARIMA0,1)(1,10),,, por el momento

seguiremos el analisis con el modelo
ARIMA011)(0.10),,
paréametro en la parte regular de media
movil. Los otro dos modelos tanto el

modelo  ARIMA0,11)(0,1,1),, como el
ARIMAOLD(LL0),, o

usaremos en la etapa de prediccién para
comparar sus resultados y elegiremos aquel
modelo cuya capacidad predictiva sea
mayor.

con un sblo

modelo

Tabla 7. Parametros de los modelos en logaritmos

Dependent Variable: DLOG(PBIG,1,12)
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MA(1) -0.469417 0.083404 -5.628261 0
SMA(12) -0.885445 0.000105 -8428.096 0
0.99 .86 -.49i .86+.49i .49 -.86i
.49+.86i 0.47 .00+.99i -.00 -.99i
Inverted MA Roots ~49+.86i ~49 -.86i ~.86+.49i ~86 -.491
-0.99
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MA(L) -0.470561 0.082161 -5.727277 0
Inverted MA Roots 0.47
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(12) -0.249971 0.082625 -3.02538 0.0032
MA(1) -0.489957 0.083052 -5.899393 0
.86+.23i .86 -.23i .63+.63i .63 -.63i
Inverted AR Roots .23 -.86i .23+.86i -.23+.86i -.23 -.86i
-.63 -.63i -.63 -.63i -.86 -.23i -.86+.23i
Inverted MA Roots 0.49
3. Diagnéstico al modelo el comportamiento se asemeja al de un

ARIMA0,11)(0,1,0),, en
logaritmos elegido

* Incorrelacién

En la figura 7, el correlograma del modelo
ARIMA0L1)(0.L0),,
analizada por el estadistico de Q de Ljung-

Box, determina que hay ausencia de
autocorrelacion en los residuos, es decir

en logaritmos

40/ Véase Tragodara,

ruido blanco, Se observa también que
todos los coeficientes caen dentro de la
banda de confianza o en casos extremos
estan en el limite de la banda al 95% de
confianza, ademas todos los p-valores
asociados al estadistico de Ljung-Box para
cada retardo (p-value) son lo
suficientemente grandes como para no
rechazar la hipétesis nula de que, en cada
caso, todos los coeficientes anteriores,
hasta el correspondiente, son nulos. En

Carlos. Econometria moderna. Sep-2001.Universidad Pacifico.
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consecuencia podemos concluir que los
residuos del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,0),, en
logaritmos estan incorrelados.

* Normalidad

El estadistico de Jarque-Bera se utiliza para
determinar si la serie de residuos sigue
una distribucion normal; en la figura 8 se
muestra el resultado del histograma
residual, en este caso el valor bajo de la
probabilidad conduce a rechazar la
hipétesis nula de una distribucién normal
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en definitiva, como el valor obtenido del
estadistico del Jarque-Bera es superior al
valor de referencia de tablas
(aproximadamente, 6) y la probabilidad es
menor que un g =5%, podemos
suponer que la serie residual no presenta
caracteristicas que se asemeja a una
normal. Sin embargo; amparandonos en
el teorema central del limite, podemos
decir que el trabajar con series de tiempo
lo que implicitamente supone el uso de
una muestra grande, asegura que nuestros
errores sean asintéticamente normales.)*'

Figura 8. Histograma residual del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,0),, en logaritmos
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* Heteroscedasticidad residual.

Una variante al estadistico Q de Ljung-
Box, es el test de los residuos al cuadrado,
que se utiliza, principalmente, para analizar
la presencia de una heteroscedasticidad
condicional autorregresiva (ARCH) en los
residuos, en la figura 9 presentamos el
resultado del correlograma residual al

cuadrado del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,0),,

en logaritmos, al analizar el estadistico Q,
podemos aceptar la hipotesis nula que
establece que los residuos no siguen un
comportamiento ARCH, también se
observa que los residuos al cuadrado son
incorrelacionados. Por lo tanto no hay
rezagos iniciales significativos que recoger,
por lo tanto no se tiene un
comportamiento ARCH en los residuos de
este modelo.

41/ Véase, Casas Tragodara, Carlos. Econometria moderna. Teorema central del limite. Sep-2001.
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Figura 9. Correlograma de los residuos al cuadrado
del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,0),, en logaritmos
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3.1 Andlisis de Intervencion

En la Figura 7 del modelo

ARIMA0.1,1)(01,0),,
comprobé que los residuos siguen un
comportamiento de ruido blanco, es decir
los residuos son incorrelacionados.

en logaritmos, se

En la figura 10 los residuos del modelo en
andlisis presenta movimientos bruscos que
no serd posible ser captados por una
dependencia sistematica de su pasado, con
respecto a los residuos del modelo

ARIMA(0,11)(0,1,0),,,
especial interés centrarse en los puntos
raros o valores atipicos. En este caso, el
principal error del modelo se sitia en el
dato enero del afio 1993, en el que se

resulta de

! 000420086 2401 0282
! 250003 0057 2402 0333
! 2105 0027 2476 0382
! 7009 006 253 0413
! 25 0053 0048 274680 0438
! 25 0013 0009 2748 0422
! 30 0063 0036 2206 0507
! 31 005 0067 273 053
! 3 0024 00a1 224909 0579
! 3008 009 2853 063
! 0028 0060 2065 0664
! 3 0043 0052 2411 062
! 30 0032 0062 2480 077

observa un importante descenso en el
indice del Producto Bruto Interno Global,
el modelo proporciona un dato ajustado
muy superior para enero de 1993
(columnas actual y fitted,
respectivamente), dando lugar a un error
cuantificado de -0.114 ¢Por qué se
produce un error tan importante es ese
momento?éPuede ser a un error de
transcripcion del dato? ¢Se produjo en esta
fecha algtin fenémeno climatico como el
fenémeno del nino?lO se debe al cambio
del afio base?. En consecuencia es
importante estudiar su causa; para esta
fecha enero de 1993 y seria importante
saber exactamente que ocurrid, esto
podria ayudarnos a mejorar o incluso a
replantear el modelo de prediccién.
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Figura 10. Residuos del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,0),, en logaritmos
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El tratamiento de este problema lo
haremos mediante el andlisis de
intervencion que consiste en introducir
variables artificiales afectadas por un filtro

w,(B)
ARMA igual a 5.(B) (la estimacién se

realizara conjuntamente con el modelo
ARIMA(0,11)(0,1,0),,, en logaritmos y

con pardmetro 6, =—0.47), con ello el
modelo ahora toma la forma:

_ (1+0.47B)
' (1-B)(1-BY)

+w,(1- B)(1- B**)DF,

donde :

W, = es el pardmetro en el filtro DF,, en
el filtro r=0y s=0

D = es la variable impulso (AO)

F. = enero de 1993

t

Entonces la variable artificial OA utilizada
que denominaremos D931, toma el valor

uno en enero de 1993 y el valor cero en
todos los demas puntos.

Los resultados de este ajuste se pueden
observar en la Tabla 8, donde la variable
de intervencion Impulso D931 es
significativa con parametros D931 igual a
menos 0.095, que puede ser interpretada
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como en una reduccién del PBI Global en
el nivel de ese mes del 9.5%, siendo la
bajada tnicamente en ese mes, sin afectar

a los meses sucesivos Y 6, = —0.35, hasta

el momento podemos afirmar que el
modelo estimado es adecuado, en el
sentido de que todos sus coeficientes son
significativamente distintos de cero.

Tabla 8. Resultados del modelo ARIMA con Analisis de Intervencion

Method: Least Sguares
Date: 0702002 Time: 09:32

Backcast: 1992:01

Dependent Yariable: DLOG(PEIG 1,12)

Samplefadjusted): 1992:02 2001:.07
Included observations: 114 after adjusting endpoints
Corvergence achieved after 8 iterations

“ariable Coeficient  Std. Error  t-Statistic Prab.

Da31 -0.095720 0031456  -3.042985  0.0029

WAL 0351228 0091248 3849164 0.0002
R-squared 0.233749  Mean dependent var -0.000617
Adjusted R-squared 0226308 S.D. dependent var 0.036345
S.E. of regression 0.032484  Akaike info criterion -3.995765
Surm sguared resid 0118181 Schwarz criterion -3.950754
Log likelihood 2299297 Durbin-\Watson stat 2.036835
Inverted MA Roots 35

En este caso si comparamos el modelo
ARIMA0,11)(0,1,0),,
intervencion mostradas en la Tabla 9 se
puede comentar que, se logra un mejor
ajuste en el modelo con intervencion,
debido a que la desviacion tipica residual
es un tanto menor que el modelo sin
intervencién, los estadisticos de parsimonia
el AIC Y SC también son menores y el R
cuadrado ajustado es mayor. Ahora que
sabemos que el ajuste ha mejorado
entonces a este modelo ARIMA con
intervencion le haremos un diagnostico al
residuo.

con y sin

En la figura 11 al analizar los diferentes
rezagos todos aceptan la hipdtesis de
aleatoriedad es decir los residuos son
incorrelados.

Si analizamos la figura 12 podemos
observar que la probabilidad del estadistico
de Jarque y Bera no rechaza la hipdtesis
nula y podemos afirmar que se asemeja a
una normal y el estadistico ARCH prueba
que la relacion cuadratica entre el residuo
y su valor retardado no tienen una relacion
de dependencia. Por lo tanto, no es
conveniente construir un modelo ARCH
(ver tabla 10)
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Tabla 9. Resultados del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,0),,
en logaritmos con y sin intervencion

Periodo de ajuste 1991.01 al 2001:07

criterios de validez MODELOS
MA(1)D931 MA(1)
Adjusted R-squared 0.226908 0.179515
S.E. of regression 0.032484 0.033465
Sum squared resid 0.118181 0.126546
Log likelihood 229.9297 226.0318

Akaike info criterion -3.998768 -3.947926
Schwarz criterion -3.950764 -3.923924

Durbin-Watson stat 2.036838 1.98464
Q-7(p-value) 7.65(0.264) | 5.75(0.451)
Q-14(p-value) 15.38(.0284)] 19.12(0.119)
Q-21(p-value) 20.82(0.408)] 26.00(0.166)

Figura 11. Correlacion del modelo ARIMA0,1,1)(0,1,0),,
con intervencion (AO=D931)

Autocorrelation Fartial Correlation A PAC  Q-Stat Prob

1 -0.022 -0.022 0.0559
2 0021 0.021 01093 0.741
3 0144 0145 25730 0276
4 0.070 0.078 31670 0.367
5 0,018 0.017 32071 0.524
B 0.106 0.086 45893 0.463
7 -0.158 -0.179 ¥ .B552 0.264
g 0.004 -0.021 Y8571 0.364
9 0070 0.049 32759 0.407
10 -0.039 -0.004 546899 0455
11 -0.038 -0.016 S.EB579 0565
12 0477 -0.209 12737 0.311
13 -0.142 -0.140 15332 0.221
14 0.005 -0.015 15336 0.254
15 0.023 0.039 15456 0.345
16 -0.123 -0.017 17.497 0.290
17 0112 0150 19212 0.258
18 -0.064 -0.052 19.773 0.286
19 -0.035 -0.035 19948 0.336
20 -0.041 -0127 20188 0353
21 -0.067 -0.071 20821 0405
22 -0.111 -0.050 22591 0.366
23 0075 0066 23.417 0.379
24 -0.184 -0172 28413 0.2
25 0.084 0071 29715 0,194
26 0.114 0103 31.675 0168
27 -0.053 0.009 32105 0,190
28 -0.085 -0.107 33.223 0190
29 0.070 0.029 33.990 0201
30 -0.138 -0.121 358.997 0.146
31 -0.053 -0.150 37.449 0154
32 0.020 -0.062 37516 0.195
33 0.028 0126 37647 0226
34 -0.003 -0.005 37.649 0265
35 0104 0106 39.462 0239
36 -0.037 -0.034 39.700 0268
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Figura 12. Histograma residual del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,0),,
con intervencion (AO=D931)

Series: Residuals
Sample 1992:02 2001:07
Chzervations 114

hean 0.000330
hdedian 0.002754
hdadimum 0.075596
bdinirmuim -0.093248
Stol. Dew. 0.032335
Skewness -0.167457
Kurtosis 3185519

Jargque-Bera 0696279
Prokahility 0.F0e000

Tabla 10. Prueba ARCH al modelo ARIMA0,11)(0,1,0),,
con intervencion (AO D931)

ARCH Test:
F-statistic 0.489090  Probability 0.485796
CObs*R-sguared 0495713 Probahility 0.481387

Test Equation:

Dependent Yariable: RESIDY

Method: Least Squares

Date: 070302 Time: 11:56

Sample(adjusted): 1992:03 200107

Included observations: 113 after adjusting endpoints

“ariable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prab.

C 0.000971 0000176 5520265  0.0000
RESIDm2(-1) 0066297  0.024799 0699350  0.4858
R-sguared 0.004387  Mean dependent var 0.001041
Adjusted R-squared -0.004583 5.D. dependent war 0.001543
3.E. of regression 0.001547  Akaike info criterion -10.08785
Sum squared resid 0.000265 Schwarz criterion -10.03958
Log likelihood 571.8636 F-statistic 0.489090
Durbin-Watson stat 1.997988  Probi(F-statistic) 0.485796

Los residuos de la estimacién del modelo  de 1993 ha desaparecido osea ha sido
ARIMA(0,1,1)(0,1,0),, en logaritmos con recogido por el modelo y no aparecen
atipicos alrededor de esta fecha donde se

intervencion D931 se dan en el figura 13, L L
realizd la intervencion.

obsérvese que el error atipico de enero
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Figura 13. Residuos de estimacién del modelo sin intervencién
y con intervencién (AO=Enero-1993)
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4. Prediccion

Para construir modelos con fines de hacer
control de calidad, el método consiste en
desarrollar un modelo basado en las
observaciones en el periodo histérico
(1991.01 al 2001:07) y generar, a partir
de él, predicciones para el periodo de
validaciéon (2008:01 2002:01). La
comparacién entre las predicciones y las
observaciones en el periodo de validacién
permitird evaluar la capacidad predicativa
del modelo. Finalmente tenemos tres
modelos elegidos para una misma serie
(indice del PBI Global) a la que
evaluaremos su capacidad predictiva; los

modelos son ARIMA(0,11)(0,1,0),, en

logaritmos y con intervencién en enero
de 1993, ARIMAO0L1D(011),, en
logaritmos y ARIMA0,11)(110),, en

logaritmos, se elegira aquel modelo cuya
capacidad predictiva sea mayor. A

obs | Actual | Fitted [Residual Residual Plot
95202 00205 000385 -0.02420 ]
99203 002428 000850 O.01A78 [~
99204 08319 -000854 -0.0B268

|

|
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continuacién presentamos los resultados
para evaluar la capacidad predictiva de
los modelos elegidos, el analisis de las
tablas 11, 12 y 13 se puede apreciar a
primera vista que, en forma bastante
general, los tres modelos generan
predicciones relativamente buenas para el
PBI Global. Utilizando el primer indicador
que nos permite comparar facilmente
resultados entre diferentes modelos se
observa que los errores relativos de
prediccién con un periodo adelante son
bastante pequenos en media, pero sin

embargo el modelo ARIMA0,11)(0,11),,
en logaritmos, tiene mejor capacidad
predictiva, debido a que la media de
errores en valor absoluto (0.86) es menor
de lo esperado frente a la desviacién
tedrica (2.63), y esta a su vez es igual a la
desviacion tipica residual, también al
observar los graficos 14, 15 y 16 la raiz
del error cuadratico medio del modelo

ARIMA011)(0,11),, en logaritmos es
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un tanto menor (1.07), en comparacion
con los otros modelos que tienen raiz de
errores cuadraticos medios de 4.44 y 2.94
respectivamente. Por lo tanto, el modelo
que mejor comportamiento tiene para

predicciéon el modelo

ARIMA(0,11)(0.11),, en logaritmos, que

posteriormente se utilizard para el control
estadistico de la calidad a través de las
sorpresas (Revilla y Rey 1991)

€s

Figura 14. Predicciones y limites del intervalo de confianza del modelo
ARIMA0,11)(0,1,0),, en logaritmos con analisis de intervencién (AO=Enero-93)

o] ™
105

0o

135
Forecast: PRIGF
T P L i BEEEEEY Fotual: PRIG
Farecast sample: 200108 2002
125 . Included obzervations: &

120 4
115_%

Theil Inequality Coefficient
Bizs Proportion
“arance Proportion

Foot bean Squared Bmor 4438965
hdean fbsalute Bror 4 236253
hdean fbs. Percent Bror 24510420

0.01&507
0932683
0000494

Covarance Proportion 0066523

T T T T
o1:08 01:09 01:10 01:11 01:12

—PBIGF ----+1 %E

0z:01

Tabla 11. Predicciones del modelo ARIMA(0,11)(0,10),,
en logaritmos y con intervenciéon (AO=enero-93)

54 .

Predicciones un periodo por delante:Indice PBIG
periodo valor real prediccion error relativo
Ago-01| 122.977439| 120.475963| 2.03409367
Sep-01| 117.745021] 113.726577| 3.41283481
Oct-01 123.47929| 119.152045] 3.50442969
Nov-01] 122.009623| 118.532832| 2.84960379
Dic-01| 124.068379| 118.205861 4.7252309
Ene-02| 122.017332| 116.482086| 4.53644246
medias de errores(valor absoluto) 3.51043922

desviacion tedrica 3.2484
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Figura 15. Predicciones y limites del intervalo de confianza
del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,1),, en logaritmos

135 =
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e Aotual: PBIG
vl T ) Forecast zample: 2001:0% 2002:
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125 - Root hean Squared Emor 1074042
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120 4 Theil Inequality Coefficient 0.004401
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Tabla 12. Predicciones del modelo ARIMA(0,1,1)(0,11),,
en logaritmos

Predicciones un periodo por delante:Indice PBIG
periodo valor real prediccion error relativo
Ago-01| 122.977439| 121.782525]| 0.97165361
Sep-01| 117.745021| 118.986922| -1.05473807
Oct-01 123.47929| 122.607436] 0.70607265
Nov-01] 122.009623| 122.706548| -0.5712051
Dic-01| 124.068379| 125.11229] -0.84139973
Ene-02| 122.017332| 120.746239| 1.04173179
medias de errores(valor absoluto) 0.86446682

desviacion tedrica 2.5342
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Figura 16. Predicciones y limites del intervalo de confianza del modelo

ARIMA0,11)(1,1,0),, en logaritmos
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Tabla 13. Predicciones del modelo ARIMA0,1,1)(1,1,0),,
en logaritmos

Predicciones un periodo por delante:Indice PBIG
periodo valor real predicciéon error relativo
Ago-01] 122.977439]| 120.205208| 2.25425966
Sep-01] 117.745021| 115.389473| 2.00054983
Oct-01 123.47929| 120.369759 2.5182611
Nov-01] 122.009623| 120.467263| 1.26412948
Dic-01] 124.068379| 120.540995| 2.84309654
Ene-02] 122.017332| 118.247377| 3.08968859
medias de errores(valor absoluto) 2.32833086

desviacion tedrica 2.8444

5. Control de calidad

Como el objetivo del estudio es evaluar
la calidad del dato de un mes en concreto,
se eligi6 al mes de enero del 2002, como

periodo de validacién. Para este andlisis
0
se realizd primeramente la prediccion Y,

56 -

con un perfodo por delante, es decir, la
prediccion con origen en t-1. Esto hace
que utilices toda la informacién disponible
hasta el momento de t-1y, por tanto, es
l6gico cuando se quiera valorar por ejemplo
enero del 2002, el origen de la prediccién
serd diciembre del 2001, utilizando toda
la informaciéon desde 1991:01 hasta
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2001:12, para la prediccion utilizaremos
el modelo que mejor capacidad predictiva
tuvo para el periodo de validacién, ese

modelo es el ARIMA011)(0,11),, en
logaritmos.

Para lograr evaluar la calidad de un periodo
en concreto utilizaremos la sorpresas
simples, que es la variacion relativa entre
el dato realmente observado y la
prediccion para ese dato.

A continuacién, presentamos los
resultados en la Tabla 14, donde se puede

Centro de Investigacion y Desarrollo

observar que el indice del PBI Global para
el periodo enero- 2002 es de buena
calidad o es considerado como vélido,
debido a que la sorpresa esta dentro del
intervalo de 1.96desviacidnesteoricas
(intervalo del 95% confianza), donde se
puede observar que el dato real tiene un
comportamiento aleatorio y la prediccién
es el dato deterministico o fijo (es
importante aclarar que los estadisticos
desviacion teodrica, desviacién tipica
residual y la raiz del error cuadratico medio
son aproximadamente iguales)

Tabla 14. Evaluacién de la calidad del periodo: enero-2002

SORPRESA EN PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE Indice PBI GIoba=ENERO 2002
MEDIA DE
VALOR REAL | PREDICCION | SORPRESA | ERRORES(VALOR DEE\SQ%SN INTERVALO DEL 95%
ABSOLUTO)
122.02 120.19 1.52 1.49 1.82 [116.62,123.77]

Figura 17. Prediccion y los limites de intervalo de confianza
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5.2.3 Pautas para identificar un perfil
de las series macroeconémicas
que no se adecuan a los ARIMA

Los modelos ARIMA son vélidos para casi
todas las series pero, por distintos motivos,
hay algunas para las que no se pueden
construir los modelos porque fallan las
minimas restricciones que exigen los
ARIMA, sobretodo en el Sector Pesquero
son especialmente erraticas, esto se debe
a mdltiples problemas, como pueden ser
las técnicas de recoleccién de informacion
o también puede surgir como resultado
de la presencia de factores atipicos en la
que se observa datos muy diferentes (la
observacién es muy pequefia o muy
grande) con relacion a las demas
observaciones de la muestra, a esto se
conoce como factores atipicos. Asi, (las
variables Enlatado y continental fresco,
entre otros), presentan comportamientos
que se alejan de la distribucién normal de
media cero y varianza constante; principal
supuesto de los modelos estadisticos de
Box-Jenkins (1976). En estas series
temporales se observa que para diferentes
intervalos de tiempo, presenta diferentes
patrones de inestabilidad (volatilidad),
concluyendo que no son estacionarias.
Esto se debe a que la varianza de las
observaciones cambia con el tiempo
(presencia de heteroscedasticidad). Ante
este fenomeno lo que se hace es aplicar
logaritmos para estabilizar las series. Pero,
es importante aclarar que la aplicacién de
logaritmos no va a corregir el problema
de heteroscedasticidad sino que
simplemente representa un método
sencillo y efectivo de estabilizar a la serie.
Por lo que se puede concluir que estamos

frente a procesos de Heteroscedasticidad
Condicional Autorregresiva, en este tipo
de series la evolucién de la varianza
condicional cobra una mayor importancia
que el de media condicional, y que no es
captada o modelada por los modelos
clasicos del tipo ARIMA.

La identificacion de un proceso ARCH*
es complementada por los modelo
ARIMA en la etapa de validacion de los
residuos (donde los ARIMA estiman la
media y los ARCH** la varianza
condicional) hay una serie de test de
diagnosticos de modelos disponibles en
el programa Eviews 3.1 (identificaciéon de
los residuos- correlograma Q-Ljung-Box,
correlograma de los residuos al cuadrado,
correlacion serial de los residuos y el test
ARCH LM ) que ayudan a identificar las
caracteristicas en los residuos que se
asemejan a los modelos ARCH (un
método que sirve para corregir la
heteroscedasticidad).

Las caracteristicas principales que definen
los perfiles de series macroeconémicas
que se complementan con los ARCH son
las siguientes:

* La distribucién de los residuos &, es

leptocurtica con colas anchas o pesadas
de gran densidad, la verificacién es
realizada, calculando la curtosis y probando
que su valor es superior a 3.

Ver figura 1. las caracteristicas de la serie
residual dista mucho de una distribucion
normal, y es leptocurtica, esto es, el
coeficiente de curtosis es mayor que 3.

42/ Véase, Pulido Antonio y Lépez Ana Marfa. Prediccién y simulacién aplicada a la economia y gestién de empresas.1999

43/ Véase, Engle, Robert. ARCH.1995
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Figura 1. distribucién de la serie residual &,

a0
Series: Residuals
Sample 1983:03 2001:07
Observations 221
60
Mean 0017473
Median 0073286
Maimum 1622331
i Mrimun 3447612
Stel. Dev. 0510380
Skewness  -2.138942
20 Kurtosis 1360240
Jarque-Bers 1630986
Prabability 0.000000
0

® Existen agrupamientos en la volatilidad  tilidad cambiante en el tiempo
(varianza heteroscedastica). En la Figura2,  (heteroscedasticidad), agrupamientos y
la serie de los residuos, presenta vola-  persistencia.

Figura 2. serie de los residuos &,

* El correlograma de los residuos & es  su funcion de autocorrelacion es la de un
incorrelacionado. proceso Gaussiano de Ruido Blanco, es
decir que los residuos de hoy no son

Como se observa en la Figura 3.el afectados por los residuos pasados por
correlograma de los residuos presenta que  tratarse de la existencia de incorrelacion.
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Pero, un verdadero proceso Gaussiano
Ruido Blanco debe ser también
incorrelacionado no lineal, esto es, si
tomamos al cuadrado los residuos las

autocorrelaciones no deben ser
significativas. Sin embargo, ocurre lo
contrario para este tipo de series (Sector
Pesca) ver Figura 4.

Figura 3. correlograma de los residuos &,
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® Los residuos al cuadrado etz, estan

. 2 2 2
correlacionados con los &,_,",&,_," ..., -
En la Figura 4. notamos que la serie

residual al cuadrado considera un valor
significativo en los primeros retardos lo cual
verifica que hay correlacidn y la serie no seguira
un proceso Gaussiano de Ruido Blanco.

. - . 2
Figura 4. Autocorrelacion de los residuos al cuadrado ¢,
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* Laexistencia de heteroscedasticidad es
confirmada por la prueba de verosimilitud
en el siguiente cuadro 1, donde se verifica
la existencia del problema de
heteroscedasticidad (osea se rechaza la

Centro de Investigacion y Desarrollo

hipotesis de homocedasticidad) Las
autocorrelaciones simple y parcial de los
residuos al cuadrado indican una estructura
ARCH.

Cuadro 1. Test para detectar la heteroscedasticidad

ARCH Test:
F-statistic 9.077524  Probability 0.0025894
Obs*R-squared 8.794595  Probability 0.003021
Test Equation:
Dependent Yariable: RESIDA2
Method: Least Squares
Date: 070602 Time: 12:06
Sample(adjusted): 1983:04 2001:07
Included observations: 220 after adjusting endpoints
“ariable Coefficient Std. Error t-Statistic Fraob.
c 0.205795 0.067467 3.094756 0.0o0z2z2

RESIDA2(-1) 0.199935 0.066360 3.012893 0.0029
R-squared 0.039275 Mean dependent var 0.260536
Adjusted R-squared 0.035572  S.D. dependent war 0935425
S.E. of regression 0.967740 Akaike info criterion 2781342
Sum squared resid 2041614 Schwarz criterion 2812193
Log likelihood -303.9476  F-statistic 9.077524
Durbin-YWatson stat 1.974625  Prob(F-statistic) 0.002894

Bajo estas caracteristicas, lo que se hace
es modelar la varianza condicional con el
enfoque ARCH ( Heterocedasticidad
Condicional AutoRegresiva ).

El tratamiento de series con estas
caracteristicas con alta heteroscedasticidad
serd tratado posteriormente en otro
estudio que muy bien se podrian

complementar a la metodologia de los
modelos ARIMA con andlisis de
intervencién, para el control de calidad
planteadas en este estudio.

Sin embargo, la presencia de
heteroscedasticidad nunca ha sido razén
para descartar un buen modelo. Pero, esto
no significa que ella deba ser ignorada.
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VI. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1

CONCLUSIONES

La idea de detectar errores en la
produccién de datos por medio de los
errores de predicciéon en series
temporales, nos lleva al analisis
exhaustivo en el desarrollo de una
metodologia para el control estadistico
de calidad, al llegar una nueva
observacién se determina si pertenece
al intervalo de confianza y, en caso
contrario, se propone para su posterior
revision; en este estudio se han
utilizado de manera o6ptima las
sorpresas (Revilla y Rey, 1991), como
herramienta de depuracion.

En lineas generales esta investigacion
contiene dos secciones fundamentales
uno que da a conocer de manera
objetiva la metodologia del control de
calidad basada en los modelos ARIMA
con andlisis de intervencién, que ha
permitido que se logre resolver el
problema de la falta de usos de
métodos estadisticos y técnicas para
evaluar la calidad de un dato en
concreto y el otro es el uso de dos
programas, uno por un lado de uso en
modo automético que permitio el logré
de modelizar un conjunto de series a
la vez y el otro programa el EVIEWS
3.1 que permitié la modelizacién paso
a paso hasta llegar al objetivo
fundamental de medir la calidad de la
informacion reportada o al dato de un
mes en concreto, esta investigacion ha
sido desarrollada muy detalladamente
para que le permita al lector llevar a

cabo el analisis de cualquier variable
que tenga los requisitos minimos
exigidos por este método que es el de
la estacionariedad en media y en
varianza y que sus residuos al cuadrado
en los primeros rezagos del
correlograma no sean significativos, en
concreto se ha logrado obtener una
metodologia que permite describir paso
a paso la herramienta estadistica para
el control estadistico de calidad para
los lectores de esta investigacion.

Con respecto al analisis del indice del
PBI Global bajo la modelizacién
automaética y el uso del Eviews 3.1 no
es con la finalidad de comparar los
resultados de uno u otro lado sino llevar
a cabo una metodologia iterativa de
modelizaciéon y hacer uso de estos
modelos para construir herramientas
de control de calidad a un dato
agregado en concreto, lograndose él
proposito en esta investigacién. Uno
con un gran nimero de series a la vez
y el otro siguiendo la estrategia del
experto con una sola variable.

La sustitucion del procedimiento
tradicional por las sorpresas implica una
diferencia metodoldgica importante.
Mientras que la deteccién tradicional
considera 2 observaciones de la serie
o sea la tasa de variacion, las sorpresas
utilizan de forma eficiente la
informacion completa de la serie que
se esta analizando.
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Finalmente, es necesario aclarar que
el uso y dominio de la modelizacién
de modo automatico, proporciona al
usuario una facilidad y confiabilidad
para evaluar la calidad de cualquier
otro dato que crea conveniente. En este
caso se eligi6 al mes de enero del
2002, sin embargo podria hacerse para
el mes que uno sospeche que
probablemente sea outlier o atipico.

6.2 RECOMENDACIONES

64 -

La idea viene del hecho que nosotros
necesitamos tanta informacién como
sea posible sobre el fenémeno que
nosotros intentamos medir. Por otro
lado, los subconjuntos diferentes de
datos muestran a menudo una
variabilidad muy diferente Por ejemplo,
al revisar la produccion mensual del
sector pesca, nosotros podemos
encontrar el extremo de tener datos
pequefios (incluso ceros) de la
produccién valorada para estos
periodos de veda en el Perd. Claro,
estd que estos datos no deben ser
considerados como outlier (es decir
como datos sospechosos) si nosotros
no tenemos la informacién sobre este
problema estacional no seria necesario
corregirlo, sino aceptarlo como un dato
que si realmente ocurrié. Pero un
problema adicional es que, este periodo
estacional ocasionado por algtn tipo
de fenédmenos como el que citamos,
es muy diferente de una rama a otra,
igual hay ramas en el que la produccién
disminuye pero fuertemente crece en
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esa temporada de problemas
climéticos, por esta razén, es
importante adquirir la informacion
sobre las caracteristicas dindmicas
diferentes de cada uno de las ramas y
mejorar reglas de correccién vy
estrategias.

Por otro lado el hecho mismo que las
caracteristicas propias del sector pesca
es especialmente errdticas sera
necesario complementar a la
metodologia de los modelos ARIMA-
Al, con métodos que corrijan la
heteroscedasticidad que
probablemente esta siendo causada por
los datos atipicos que son ocasionadas
mas que todo por el fenémeno del
nifio y por la recogida de informacién.
De acuerdo al perfil de la serie
macroeconémica del Sector Pesca, que
se estudié en la secciéon (V-5.2.3), el
método para corregir la
heteroscedasticidad es en efecto los
ARCH (modelos autorregresivos con
heteroscedasticidad condicional),
método que debe ser puesta en
marcha para modelizar la varianza
condicional con la finalidad de obtener
intervalos de prediccién mas precisos
y estimadores mas eficientes.

Por ultimo se recomienda la
implantacién de la metodologia de los
modelos ARIMA-AI, para el control de
calidad, iniciandose por el INEI, para
luego dar a conocer a los sectores y a
las departamentales los conocimientos
adquiridos durante la investigacion.
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ANEXO 1

MODELIZACION AUTOMATICA Y CONTROL DE CALIDAD:
INDICES DEL PBI

1.1 Parte 1: Salidas del programa MODAUT

Tabla 1. Modelo ARIMA-AI indice del PBI agropecuario
(1991:01 2002.01)

# DE
TRANSFOR DESVIACION MODELO ARIMA INCLUYE INTERVENCIONE
SERIE PERIODO MACION | TIPICA RESIDUAL CONSTANTE S
1002=AGRO 12=mensual 0=Ln 0.0263938 (0,1,1)(0,1,1), 0=sin cte 10
PARAMETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
AR REGULAR MA REGULAR AR ESTACIONAL MA ESTACIONAL
- -0.267651039 - 0.241701865
VARIABLE PERIODO DE PARAMETROS:COMPONENTE
OUTLIER INTERVENCION TIPO DE INTERVENCION DETERMINISTICA
2=AUTOMATICA 89(may-98) 3=cambios temporales(TC) -0.174196063
2=AUTOMATICA 91(jul-98) 3=cambios temporales(TC) -0.091525106
2=AUTOMATICA 66(jun-96) 1=impulsos(AO) 0.065434967
2=AUTOMATICA 68(ago-96) 1=impulsos(AO) 0.075112598
2=AUTOMATICA 43(jul-94) 1=impulsos(AO) -0.071698147
2=AUTOMATICA 25(Ene-93) 1=impulsos(AO) -0.071199076
2=AUTOMATICA 73(ene-97) 3=cambios temporales(TC) 0.079139927
2=AUTOMATICA 108(dic-99) 1=impulsos(AO) -0.052484572
2=AUTOMATICA 54(jun-95) 2=escalones(LS) -0.07436194
2=AUTOMATICA 21(set-92) 2=escalones(LS) 0.064827203
Tabla 2. Modelo ARIMA-AI del indice PBI Pesca
(1991:01 2002.01)
TRANSFOR DESVIACION MODELO ARIMA INCLUYE INTER?/EDI\IIECIONE
SERIE PERIODO MACION | TIPICA RESIDUAL CONSTANTE S
1003=PESCA 12=mensual 0=Ln 0.207914 (0,0,3)(0,1,1)12 O=sin cte 4
PARAMETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
MA(1) REGULAR MA(2) REGULAR MA(3) REGULAR MA ESTACIONAL
-0.289355623 0.110207755 0.192341866 0.559206811
VARIABLE PERIODO DE PARAMETROS:COMPONENTE
OUTLIER INTERVENCION TIPO DE INTERVENCION DETERMINISTICA
2=AUTOMATICA 84(dic-97) 3=cambios temporales(TC) -0.943975885
2=AUTOMATICA 17(may-92) 2=escalones(LS) 0.307242896
2=AUTOMATICA 111(mar-200) 1=impulsos(AO) 0.831169527
2=AUTOMATICA 39(mar-94) 3=cambios temporales(TC) 0.556409309
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Tabla 3. Modelo ARIMA - Al indice PBI Mineria
(1991:01 2002.01)

#DE
TRANSFOR DESVIACION INCLUYE
MODELO ARIMA INTERVENCIONE
SERIE PERIODO MACION | TIPICA RESIDUAL CONSTANTE s
1004=Mineria 12=mensual 0=Ln 0.0268355 (0,1,1)(0,1,1), 0O=sin cte 0
PARAMETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
AR REGULAR MA REGULAR AR ESTACIONAL MA ESTACIONAL
- 0.368769206 - 0.999727533
VARIABLE PERIODO DE PARAMETROS:COMPONENTE
OUTLIER INTERVENCION TIPO DE INTERVENCION DETERMINISTICA
Tabla 4. Modelo ARIMA - Al Indice PBI Industrial
(1991:01 2002.01)
TRANSFOR DESVIACION INCLUYE # DE
MODELO ARIMA INTERVENCIONE
SERIE PERIODO MACION | TIPICA RESIDUAL CONSTANTE s
1005=Industria 12=mensual 0=Ln 0.0423283 (0,1,1)(1,0,0)1> 0=sin cte 2
PARAMETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
AR REGULAR MA REGULAR AR ESTACIONAL MA ESTACIONAL
- 0.522161129 0.483669777 -
VARIABLE PERIODO DE PARAMETROS:COMPONENTE
OUTLIER INTERVENCION TIPO DE INTERVENCION DETERMINISTICA
2=AUTOMATICO 7(jul-91) 1=impulso(AQ) 0.15778869
2=AUTOMATICO 76(abr-97) 3=cambios temporales(TC) 0.113419963
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Tabla 5. Modelo ARIMA - Al indice del PBI Electricidad
(1991:01 2002.01)

#DE
TRANSFOR DESVIACION INCLUYE
MODELO ARIMA INTERVENCIONE
SERIE PERIODO MACION | TIPICA RESIDUAL CONSTANTE s
1006=Electricidad  12=mensual 0=Ln 0.0151858 (0,1,1)(0,1,0);, 0=sin cte 11
PARAMETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
AR REGULAR MA REGULAR AR ESTACIONAL MA ESTACIONAL
- 0.232647149 - -
VARIABLE PERIODO DE PARAMETROS:COMPONENTE
OUTLIER INTERVENCION TIPO DE INTERVENCION DETERMINISTICA
2=AUTOMATICO 17(may-92) 2=escalones(LS) -0.170302759
2=AUTOMATICO 26(feb-93) 2=escalones(LS) 0.119131697
2=AUTOMATICO 14(feb-92) 1=mpulsos(AO) -0.063088049
2=AUTOMATICO 79(jul-97) 2=escalones(LS) 0.079827933
2=AUTOMATICO 49(ene-95) 2=escalones(LS) -0.081933979
2=AUTOMATICO 20(ago-92) 3=cambios temporales(TC) -0.047165235
2=AUTOMATICO 110(feb-00) 1=impulsos(AO) 0.037829655
2=AUTOMATICO 37(ene-94) 1=impulsos(AO) -0.053721059
2=AUTOMATICO 33(set-93) 1=impulsos(AO) -0.03302078
2=AUTOMATICO 62(feb-96) 1=impulsos(AO) 0.038903267
2=AUTOMATICO 54(jun-95) 1=impulsos(AO) -0.031699154
Tabla 6. Modelo ARIMA - Al Indice PBI Construccion
(1991:01 2002.01)
TRANSFOR DESVIACION INCLUYE #DE
MODELO ARIMA INTERVENCIONE
SERIE PERIODO MACION | TIPICA RESIDUAL CONSTANTE S
1007=Construccién | 12=mensual 0=Ln 0.0634651 (0,1,1)(1,0,0);2 0O=sin cte 0
PARAMETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
AR REGULAR MA REGULAR AR ESTACIONAL MA ESTACIONAL
- 0.471104415 0.321247694 -
VARIABLE PERIODO DE PARAMETROS:COMPONENTE
OUTLIER INTERVENCION TIPO DE INTERVENCION DETERMINISTICA
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Tabla 7. Modelo ARIMA - Al indice PBI Comercio
(1991:01 2002.01)

# DE
TRANSFOR DESVIACION INCLUYE
MODELO ARIMA INTERVENCIONE
SERIE PERIODO MACION | TIPICA RESIDUAL CONSTANTE S
1008=Comercio | 12=mensual 0=Ln 0.0377568 (0,1,1)(1,0,0), | O=sin cte. 3
PARAMETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
AR REGULAR MA REGULAR AR ESTACIONAL MA ESTACIONAL
0.588120428 0.586770754
VARIABLE PERIODO DE PARAMETROS:COMPONENTE
OUTLIER INTERVENCION TIPO DE INTERVENCION DETERMINISTICA
2=AUTOMATICO 25(ene-93) 3=cambios temporales(CT) -0.15072364
2=AUTOMATICO 73(ene-97) 1=impulsos(AO) 0.099938302
2=AUTOMATICO 16(abr-92) 2=escalones(LS) -0.095475249
Tabla 8. Modelo ARIMA - Al Indice PBI Otros servicios
(1991:01 2002.01)
TRANSFOR DESVIACION MODELO ARMA INCLUYE #DE
MACION | TIPICA RESIDUAL CONSTANTE |INTERVENCIONES
SERIE PERIODO
1009=0TROS SER |12=Mensuall — 0=Ln 0.0377568 (01,1)(0,1,1),, | O=sincte. 3
PARAMETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
ARREGULAR MA REGULAR AR ESTACIONAL MA ESTACIONAL
- 0.588120428 - 0.586770754
VARIABLE PERIODO DE - PARAMETROS:COMPONENTE
OUTLIER INTERVENCION TIPODEI ON DETERMINISTICA
2=AUTOMATICO 25(ene-93) 3=cambios temporales(CT) -0.15072364
2=AUTOMATICO 73(ene-97) 1=impulsos(AO) 0.099938302
2=AUTOMATICO 16(abr-92) 2=escalones(LS) -0.095475249
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PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1003=PESCA

ERROR

PERIODO VALOR REAL PREDICCION |oc 'V rivo
Ago-01 42.2 46.9 -11.1
Sep-01 43.3 50.1 -15.8
Oct-01 79.2 76.2 3.9
Nov-01 61.3 118.9 -94.2
Dic-01 69 93 -34.8
Ene-02 73.1 74.7 -2.2
MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 27
DESVIACION TEORICA 20.8

PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1004=MINERIA

ERROR

PERIODO VALOR REAL PREDICCION |oc ' ATivo
Ago-01 179.9 161 10.5
Sep-01 175.2 167.5 4.4
Oct-01 179.2 180.6 -0.8
Nov-01 180.7 175.1 3.1
Dic-01 184 182.3 0.9
Ene-02 178.1 180.9 -1.6
MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 3.6
DESVIACION TEORICA 2.7

PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1005=INDUSTRIA

ERROR

PERIODO VALOR REAL | PREDICCION |o- " 0o
Ago-01 111.9 114.2 -2
Sep-01 111.1 110.1 0.8
Oct-01 119.7 1145 4.4
Nov-01 114.9 118.8 -3.4
Dic-01 110.4 113.4 -2.7
Ene-02 113.4 111.3 1.9
MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 2.5
DESVIACION TEORICA 4.2
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PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1007=Contruccién

ERROR

PERIODO VALOR REAL PREDICCION RELATIVO
Ago-01 111.3 105.2 5.4
Sep-01 108.7 107.3 1.3
Oct-01 118.3 108.3 8.5
Nov-01 120.8 112.2 7.1
Dic-01 117.8 114.2 3
Ene-02 120.3 116.5 3.2
MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 4.8
DESVIACION TEORICA 6.3

PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1008=Comercio

ERROR

PERIODO VALOR REAL PREDICCION RELATIVO
Ago-01 117.4 114.2 2.7
Sep-01 110.4 111.3 -0.9
Oct-01 116.3 114.4 1.6
Nov-01 119.2 118.7 0.5
Dic-01 117.6 118.6 -0.9
Ene-02 113.5 113.7 -0.2
MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 1.1
DESVIACION TEORICA 3.8

PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1009=0tros serv.

ERROR
PERIODO VALOR REAL | PREDICCION RELATIVO

Ago-01 117.4 114.2 2.7
Sep-01 110.4 111.3 -0.9
Oct-01 116.3 114.4 1.6
Nov-01 119.2 118.7 0.5
Dic-01 117.6 118.6 -0.9
Ene-02 113.5 113.7 -0.2
MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 1.1
DESVIACION TEORICA 3.8
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VOLUMEN DE PRODUCCION MINERA

2.1 Parte 1: Salidas del programa MODAUT

Modelo ARIMA - Al Volumen de produccion Minera

GAS Natural)

(1985:01 2002:01= Cu, Zn, Ag, Pb y Petréleo) y (1989:01 2002:01=Au, Sn, Mo y

TRANSFORVA DES:;AO(EQ\' MODELO INCLUYE #DE
CION ARMA CONSTANTE | INTERVENCIONES
SERE PERODO RESIDUAL
1018=cobre |12=mensual 0=Ln 00574924 [(0,1,1)(1,0,0),,| O=sincte. 10
PARAVETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
ARREGULAR MA REGULAR AR ESTACIONAL MA ESTACIONAL
0.348022782 0.56091071
VARABLE | orny0D0 DE INTERVENCION TIPO DE INTERVENCION PARAVETROS:COMPONENTE
OUTLIER DETERMINISTICA
2=AUTOMATICA| 47 1 -1.773090212
2=AUTOMATICA| 64 1 -1.079405684
2=AUTOMATICA| 64 1 0.49301414
2=AUTOMATICA| 48 1 -0.5369793%4
2=AUTOMATICA| 63 1 -0.417754692
2=AUTOMATICA| 46 1 -0.446895834
2=AUTOMATICA| 14 1 -0.222585312
2=AUTOMATICA| 35 1 -0.217988717
2=AUTOMATICA| 44 1 -0.17492166
2=AUTOMATICA| 194 1 -0.169450815
TRANSFORMA ﬁvﬁgm MODELO INCLUYE #DE
SHRE PERIODO CION RESIDUAL ARMA CONSTANTE | INTERVENCIONES
1020=plata |12=mensual 0=Ln 0.0441977 |(21,0)(1,00),,| O=sincte. 10
PARAMETROS; COMPONENTE ESTOCASTICA
AR(1) REGULAR AR(2) REGULAR ARESTACIONAL MA ESTACIONAL
-0.371077873 -0.273453009 0.351938917 -
VARABLE PARANVETROS: COMPO
OUTLER PERIODO DE INTERVENCION TIPO DE INTERVENCION DETERVINSTICA
2=AUTOMATICA 47 1 -1.116942488
2=AUTOMATICA 49 2 0.436282098
2=AUTOMATICA 45 1 0.430598654
2=AUTOMATICA 44 2 -0.356343235
2=AUTOMATICA 56 1 -0.189685518
2=AUTOMATICA| 15 3 -0.190735248
2=AUTOMATICA 85 2 -0.175002899
2=AUTOMATICA 94 3 0.138788193
2=AUTOMATICA| 50 1 -0.112696335
2=AUTOMATICA 17 2 0.131492964
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TRANSFORVA TIFI1A OC:O\‘ MODH.O INCLUYE #DE
CON ARMA CONSTANTE | INTERVENCIONES
SERE PERODO RESIDUAL
1021=plono | 12=mensual O=Ln 0.0454462 |(1,1,0(1,00),,| O=sincte. 9
PARAMETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
ARREGULAR MA REGULAR ARESTACIONAL MA ESTACIONAL
-0.460535311 0.345295636
VARABLE PERODO DE INTERVENCION TIPO DE INTERVENCION PARAMETROS.COVPONENTE
OUTLIER DETERMINISTICA
2=AUTOMATICA| 47 1 -1.935149611
2=AUTOMATICA 44 1 -0.715572037
2=AUTOMATICA| 15 3 -0.436202254
2=AUTOMATICA 48 1 -0.421698203
2=AUTOMATICA| 46 3 -0.447474574
2=AUTOMATICA 43 1 -0.270339218
2=AUTOMATICA| 37 1 -0.172212776
2=AUTOMATICA 55 3 -0.204610152
2=AUTOMATICA| 17 3 0.19612156
DESVIACION
SERE PERIODO  [TRANSFORMACION| ~ TIPCA | MODELO ARIMA | INCLUYE CONSTANTE | # DE INTERVENCIONES
RESIDUAL
1023=0ro 12=mensual 0=Ln 0.0455751| (0,1,0)(1,1,0),, 0=sin cte. 14
PARAMETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
AR REGULAR | MA REGULAR | AR ESTACIONAL [ WA ESTACIONAL
- [ - [ 0.227730271 [ -

VSST"CE;E PERIODO DE INTERVENCION TIPO DE INTERVENCION PARAMETROS: COMPONENTE DETERMINISTICA
2=AUTOMATICA 60 1 -0.169135747
2=AUTOMATICA 25 2 -0.438834992
2=AUTOMATICA 126 3 0.204032137
2=AUTOMATICA 71 1 -0.117823429
2=AUTOMATICA 119 1 -0.119837799
2=AUTOMATICA 56 2 0.163613376
2=AUTOMATICA 145 3 -0.201882632
2=AUTOMATICA 109 2 -0.151864835
2=AUTOMATICA 150 1 0.150061635
2=AUTOMATICA 37 2 -0.298199711
2=AUTOMATICA 49 3 -0.178234224
2=AUTOMATICA 79 1 -0.083928594
2=AUTOMATICA 122 1 -0.073324133
2=AUTOMATICA 59 2 0.117833535
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TRANSFORVA TACA MOCHO INCLUYE #DE
aoN ARMA | CONSTANTE | INTERVENOIONES
SRE FERCDO RESDUAL
1022=petrdieo |12=mensual O=Ln 0.0330916 |(01,1)(1.00),,| Ossincte. 6
PARAVETROS: GOMPONENTE ESTOCASTICA
ARREGUAR MA RESUAR ARESTACONAL VA ESTACIONAL
0.721386052 0.241468557
VARABLE . ron0 CEINTERVENOON TIFODEINTERVENOON RAVETROSQCVFONENTE
QUILIER DETERVINSTICA
2=AUTOVATICA 60 3 -0.298704201
2=AUTOVATICA 53 1 -0.157823429
2=AUTOVATICA 52 3 -0.114884377
2=AUTOVATICA 198 3 -0.147581509
2=AUTOVATICA A 2 -0.106138452
2=AUTOVATICA 5% 2 0.10334337
DESVIACION
TRANSFORMACION TIACA MODE.O ARMA | INCLUYE CONSTANTE | # DEINTERVENCIONES
SERE PERODO RESIDUAL
1024=estafio |12=mensual 0=Ln 0.0364561 | (0,1,3)(0,1,1),, Ossin cte. 18
PARAMETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
MA(1) REGUAR [ MA(2) REGULAR [ MA(3) REGUAR [ waESTACONAL
-0.166172453 [ -0.559147125 [ 0.259155581 [ -0.665905988
Vﬁ;E PERIODO DEINTERVENCON TIFO DE INTERVENCION PARAMETROS: COMPONENTE DETERVINISTICA
2=AUTOVATICA 77 3 -0.320444581
2=AUTOMATICA 119 3 -0.186937623
2=AUTOMATICA| 87 1 0335787958
2=AUTOVATICA 84 1 0.155476904
2=AUTOVATICA 78 1 -0.146240552
2=AUTOVATICA 91 1 0.167109607
2=AUTOVATICA 82 1 0.139978111
2=AUTOVATICA 148 1 0.117219266
2=AUTOMATICA 121 2 0.156053821
2=AUTOMATICA 126 3 -0.104052484
2=AUTOMATICA 115 1 0.092513353
2=AUTOMATICA 132 3 -0.148350664
2=AUTOMATICA 25 2 0.234331654
2=AUTOMATICA 37 2 0.187838503
2=AUTOMATICA 111 3 0.082037508
2=AUTOMATICA 151 1 0.207332968
2=AUTOVATICA 64 3 -0.060229368
2=AUTOMATICA 68 3 0.058743041
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SERE PERIODO TRANSFORMACION DESTYPIﬁ:CAION MODELO ARIMA | INCLUY E CONSTANTE | # DE INTERV ENCIONES
1025=molibdeno [12=mensual 0=Ln 0.1080335 | (3,1,0)(0,1,0),, 0O=sin cte. 15
PARAMETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
AR(1) REGULAR [ AR(2) REGULAR [ AR(3) REGULAR [ MA ESTACIONAL
-0.387153195 [ -0.261737858 [ -0.589797173 [ -
VO/-\URTlAIiIEII;E PERIODO DE INTERV ENCION TIPO DE INTERV ENCION PARAMETROS:COMPONENTE DETERMINISTICA
2=AUTOMATICA 86 1 -1.002908658
2=AUTOMATICA 37 2 0.829709106
2=AUTOMATICA 120 1 -0.459974338
2=AUTOMATICA 94 3 0.736843961
2=AUTOMATICA 92 1 0.59110881
2=AUTOMATICA 107 3 0.524749506
2=AUTOMATICA 91 3 -0.439033679
2=AUTOMATICA 73 2 -0.356630886
2=AUTOMATICA 125 3 0.428964926
2=AUTOMATICA 117 2 -0.425960998
2=AUTOMATICA 146 2 -0.762041474
2=AUTOMATICA 102 2 -0.279525285
2=AUTOMATICA 75 1 -0.204608986
2=AUTOMATICA 134 3 -0.396223504
2=AUTOMATICA 143 3 -0.399658441
DESVIACION
TRANSFORMACION| ~ TIPICA | MODELO ARIMA | INCLUY E CONSTANTE | # DE INTERVENCIONES
SERE PERIODO RESIDUAL
1026=gas natural| 12=mensual 0=Ln 0.0579484 | (2,1,0)(1.0,0),, 0O=sin cte. 17
PARAMETROS: COMPONENTE ESTOCASTICA
AR(1) REGULAR AR(2) REGULAR AR ESTACIONAL MA ESTACIONAL
0.506991782 0.165902792 0.852092172 -
V&?LAE;E PERIODO DE INTERVENCION TIPO DE INTERVENCION PARAMETROS:COMPONENTE DETERMINISTICA
2=AUTOMATICA 133 1 -0.370631971
2=AUTOMATICA 131 1 0.428914704
2=AUTOMATICA 144 2 -0.605518016
2=AUTOMATICA 61 2 -0.476840957
2=AUTOMATICA 147 1 0.399087636
2=AUTOMATICA 109 1 -0.25193172
2=AUTOMATICA 123 1 -0.255244502
2=AUTOMATICA 127 1 -0.251797777
2=AUTOMATICA 12 3 -0.355872767
2=AUTOMATICA 112 1 -0.169064531
2=AUTOMATICA 84 2 0.23849548
2=AUTOMATICA 136 1 0.137945481
2=AUTOMATICA 91 3 -0.143960026
2=AUTOMATICA 122 2 -0.21901983
2=AUTOMATICA 5 1 -0.134944296
2=AUTOMATICA 119 1 -0.145103166
2=AUTOMATICA 117 1 0.074298649
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2.2 PARTE 2: Salidas del programa PREDIS

PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE 1018=cobre PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE:1019=zinc
PERIODO VALOR REAL | PREDICCION ERROR PERIODO VALOR REAL PREDICCION ERROR
RELATIVO RELATIVO
Ago-01 70.2 55.4 211 Ago-01 86.9 843 3
Sep-01 78.7 61.5 21.8 Sep-01 87 86.3 0.7
Oct-01 83 68.6 17.4 Oct-01 90 87.8 2.4
Nov-01 63.5 74.3 -16.9 Nov-01 125.3 86.5 30.9
Dic-01 933 69.9 251 Dic-01 1045 106.5 1.9
Ene-02 72 782 85 Ene-02 105.9 105 08
MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 185 MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 6.6
DESVIACION TEORICA 57 DESVIACION TEORICA 35
PREDICCIONES UN PERODO POR DELANTE 1020=plata PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE 1021=plomo
ERROR ERROR
PERODO | VALORREAL | PREDICCION ™o PERODO | VALORREAL | PREDICCION VO
Ago-01 2418 2345 3 Ago-01 254 243 41
Sep-01 2398 2356 17 Sep-01 25 24.9 05
Oct-01 2462 2428 14 Oct-01 26.4 255 31
Nov-01 2214 2408 -8.7 Nov-01 253 258 2
Dic-01 2292 2295 0.1 Dic-01 25 26.1 -45
Ene-02 2208 2323 5.2 Ene-02 24.7 248 0.4
VEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 34 MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 24
DESVIACION TEORICA 44 DESVIACION TEORICA 45
FREDICOONES UN FERCDO FOR DH ANTE 1022=petrdleo FREDICCONES UN PERIODO FOR DH ANTEAU
EROR ERROR
FERCDO | VALORREAL | FREDICOON FERCDO VALORREAL | AREDICAON
R ATVO RAATVO
Ago-0L 30338 20136 3 Ago01] 136 10.6 21.9
Sep-0L 2924 28737 1 Sep01 115 134 163
Cct-01 3035 29617 24 Cct-01 11.1] 13.5] -21.9
Nov-01 286512 2960 -38 Nov01| 12.7| 10.4] 18]
Dic-01 3140 2919 6.3 Dic-01 10.2) 11.1] 8.9
Ee-02 31118 30605 16 Ene-02] 12.3 97 21.5
VEDA DE ERRORES(EN VALORABSOLUTO) 3 MEDIA DE BRRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 18.1]
DESVIACONTEORCA 33 DESVIACON TEORCA 4.6

PREDICOONES UNPERODO FORCELANTESh PREDCOONES UN FERODO POR CELANTEND
PERODO | VALORREAL [ FREDICOCN mo PERODO | VALORREAL | PREDICOON ﬁo

Ago01 31 25 198 Ago01 0.8 0.7 153
Sep01 32) 46 434 Sep01 0.9 0.4 10
QOct-01 3.6| 2.8 2.7 Oct-01 1 0.9 11.4
NowO1 3.2 2.3 304 Now01] 0.8 0.8 2.6|
Dic-01 32 5.3 -66.8] Dic-01 1.6} 0.9 42.1]
Ene-02 31 39 -24.5] Ene-02 0.3 1.5 -363.4]
MEDIA DE ERRORES(EN VALORABSOLUTO) 34.6] MEDIA DE ERRORES(EN VALORABSOLUTO) 7411
DESVIACION TEORCA 3.6 DESVIACON TEORCA 10.8
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PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE Gas
PERODO | VALORREAL | PreDIccion |FFOR
RELATVO

Ago-01 2114.4 2481.6 -17.4
Sep-01 1946.8 2100.5 -7.9
Oct-01 1622.1 1988.8 -22.6
Now01 937.1 1280.9 -36.7
Dic-01 695.9 417.7 40
Ene-02 899.3 646.9 28.1
MEDIA DE ERRORES(EN VALOR ABSOLUTO) 25.4
DESVIACION TEORICA 5.8

2.3 Parte 3: Salidas del programa SORPRESA

SORPRESAS EN PREDICCIONES UN PERIODO POR DELANTE ENERO-2002
SERE VAORREAL | PREDICCION | SORPRESA DESV'AgAON INTERVALO DEL 95%
1018=cobre 72 778 734 73 [ 674 89.7]
1019=zinc 105.9 105.1 0.72 435 [ 965, 1145]
1020=plata 2208 2323 -4.97 441 [ 2131; 2533
1021=plomo 247 248 -0.39 452 [ 27, 271]
1022=petréleo 31118 3084.1 09 331 [2890.3; 3290.8]

SORPRESAS EN PREDICCIONES UN PERIODO POR DHLANTE ENERO-2002
SERE VAORREAL | PREDICCION | SORPRESA DESVIACON INTERVALO DH. 95%
TEORICA
1023: Au 12.3 12.4 -0.92 5.66 11.1; 139
1024:Sn 31 3.2 -2.48 3.81 30,34
1025:Mb 0.3 15 -77.99 11.98 12;19
1026:Gas 899.3 498.7 80.34 6.6 438.2 ,567.5
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