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SUMARIO

Conocer el comportamiento de la demanda eléctrica a futuro es muy importante para las
empresas de distribucion de energia eléctrica, ya que esto les permitira orientar y
optimizar sus inversiones, para asi garantizar un servicio continuo, confiable y de calidad
a todos sus clientes.

Es por esta razén que la proyeccién de demanda es parte fundamental del planeamiento
de las empresas de distribucién de energia eléctrica.

En cuanto a los métodos de proyeccién, podemos encontrar dos grandes grupos
denominados “métodos cualitativos” y “métodos cuantitativos”.

Este informe desarrolla los métodos de proyeccién de demanda basados en series de
tiempo, dichos métodos pertenecen al grupo de métodos cuantitativos.

Los métodos de proyeccidén basados en series de tiempo son herramientas empleadas en
el planeamiento de los sistemas de distribucion a nivel de media y baja tension.

Se muestra una aplicacién utilizando software E-Views con el método Arima, para
proyectar la demanda de un alimentador de media tensién.
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INTRODUCCION

Parte fundamental del planeamiento de los sistemas de distribucion de energia eléctrica
consiste en determinar las necesidades futuras de dicho sistema, para lo cual la
proyeccién de la demanda es de vital importancia.

Las principales empresas de distribucién de energia eléctrica del pais cuentan con mas
de 250 alimentadores en media tension, los cuales presentan sus propias caracteristicas
de carga haciéndolos en muchos casos unicos y para los cuales es necesario predecir su
comportamiento a futuro.

En la actualidad se conocen muchos métodos de proyecciéon que pueden denominarse
cualitativos o cuantitativos segun corresponda.

Este trabajo se enfoca en los métodos cuantitativos, especificamente en los métodos
basados en series de tiempo, métodos que nos permiten realizar proyecciones en base a
los valores histdricos de la variable.

Se explica algunos métodos desde el mas sencillo y facil de aplicar hasta los mas
sofisticados que requieren de un software informéatico para su aplicacion.

También se muestra una aplicaciéon donde se proyecta la demanda para un alimentador
de media tensién basado en el método ARIMA.



CAPITULO |
REGRESION LINEAL

La técnica de regresién lineal permiten hacer predicciones sobre los valores de cierta
variable “Y” (dependiente), a partir de los valores de otra variable “X” (independiente),

entre las que intuimos que existe una relacién.

A partir de una muestra de tamano “n”, para los que se dispone de los valores de ambas
variables, {(Xi,Yi),i = 1,...n}, se puede visualizar graficamente la relacién existente entre
ambas mediante un grafico de dispersién, en el que los valores de la variable X se
disponen en el eje horizontal y los de Y en el vertical.
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Fig. 1.1 Curva de Dispersion

El problema que subyace a la metodologia de la regresion lineal es el de encontrar una
recta que ajuste a la dispersién de puntos del diagrama asi dibujado, y que pueda ser
utilizada para predecir los valores de Y a partir de los de X. La ecuaciéon general de la

recta de regresion sera entonces de la forma:

T E —— (1.1)

Donde:

Y: Variable dependiente.
X: Variable Independiente.
a: Termino independiente.



b: Coeficiente de la variable independiente.
u: Termino de error.

Para encontrara aquella recta que mejor se ajuste a los datos se recurre al método de
minimos cuadrados, que elige como recta de regresién a aquella que minimiza las

distancias verticales de los puntos a la recta.
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Fig. 1.2 Recta de Regresién

1.1 Ajuste por Minimos Cuadrados

Supdngase que el conjunto de datos consiste en los puntos (xiyi) siendo i= 1,2,...,n.
Queremos encontrar una funcién Y = a + bX, tal que Y sea la recta que mejor represente
a los datos. Sin embargo, los errores experimentales siempre presentes hacen que no se
hallen perfectamente alineados con los datos. El método de minimos cuadrados permite
determinar los valores de los parametros a y b de la recta que mejor se ajusta a los datos
experimentales.

Para encontrar los valores de a y b, que minimicen la suma de los cuadrados de los
residuos E(a,b), resolvemos este problema mediante un calculo de diferenciacion, con lo
que se obtienen los estimadores minimos cuadraticos de los coeficientes de la recta de

regresion:



De donde:

Con los valores anteriores de a y b se dispone ya de la "mejor" recta de prediccién, pero
puede suceder que incluso esa mejor recta recoja una relacion que no sea significativa,
con lo que las predicciones serian inconsistentes. Necesitamos pues algin método para
valorar la bondad del ajuste entre la serie y el modelo a ella ajustado.

1.2 Coeficiente de Correlacién (r)

Se define por la siguiente expresion:
n(ZXiYi )‘ (in XZYi)
n(zx?)-2(x, ) |In(£y?)- Sy, ¥

r =

El coeficiente de correlacion, ademas de ser independiente de las unidades de medida de
las variables, se caracteriza por tomar valores dentro del intervalo cerrado [-1,1]

La interpretacion del coeficiente de correlacion depende del valor y del signo que tome, el
valor absoluto del coeficiente de correlacién indica la fuerza de la relacién lineal. Un
coeficiente de correlacibn muy cercano a uno en valor absoluto indica que la relacién
entre las variables es muy fuerte, mientras que si es muy cercano a cero, indica que la
relacion es muy débil. El siguiente cuadro muestra las posibles interpretaciones del
coeficiente de correlacion.

TABLA N°1.1 Coeficiente de Correlacién

Coeficiente de Correlacién Interpretacién
O<r<1tyr->1 Relacién lineal positiva y fuerte
O<r<1yr->0 Relacién lineal positiva y débil
r=0 No existe relacion lineal
“A<r<0y r > -1 Relacién lineal negativa y fuerte
-1<r<k0yr >0 Relacion lineal negativa y débil




El coeficiente de correlacion, no solamente mide el sentido de la relacion entre las
variables sino también la fuerza de la relacién lineal o grado de asociacién lineal. La
siguiente figura relaciona el grado de asociacién lineal con diversos valores del

coeficiente de correlacion r.
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CAPITULO Il
DESCOMPOSICION DE SERIES TEMPORALES

Una serie temporal es un conjunto de observaciones tomadas en instantes especificos,
generalmente a intervalos iguales. Matematicamente, una serie temporal se define como
una funcion de la variable de tiempo. Los métodos de descomposicion establecen que la
serie temporal se compone de cuatro movimientos caracteristicos: tendencia,

estacionalidad, ciclicidad y aleatorio o Irregular.

« Tendencia T(t) Representa la evolucién a largo plazo de la serie.

« Ciclo C(t) Movimientos oscilatorios en torno a la tendencia. La distincién entre
tendencia y ciclo, resulta muchas veces problematica. Por otra parte muchos de los
factores que afectan a la tendencia son responsables también del comportamiento
ciclico, de forma que no es conveniente ni posible imponer una distincién clara, por
esta razén se suele manejar habitualmente un componente de ciclo-tendencia

compuesto por ambos.

- Estacionalidad E(t) Se trata de un movimiento periédico o cuasi peridédico de

duracién inferior o igual al afio. Viene determinado, principalmente, por factores

institucionales, climaticos y técnicos.

« Irreqularidad.l(t) Movimientos esporadicos y sin un patrén determinado. Dado que no
contienen informaciéon relevante es necesaria su eliminaciéon a fin de interpretar
adecuadamente la evolucion de la variable.

No todos los modelos que hacen uso de la descomposicion de series tienen en cuenta los
cuatro factores anteriores. Tenemos modelos desde el que emplea sélo los factores de
tendencia y aleatorio (modelo de Holt), pasando por el que emplea los factores
tendencial, estacional y aleatorio (modelo de Winters), hasta el que los tiene todos en
cuenta (modelo clasico de descomposicion).



2.1 Modelo de Holt.

El modelo de Holt pretende identificar la tendencia de la serie de un modo tal que permita
que esa tendencia pueda variar a lo largo del tiempo, produciéndose un ajuste automatico
del modelo.

La expresiéon que nos permite obtener predicciones es muy sencilla:

' —
Vimy=8u +mxby e (2.1)

Donde:
¢  Ym) €s la prevision obtenida para el instante t+m, desde el instante t.
e Sy es el nivel suavizado en que se encuentra la serie en el instante t.

e by es la tendencia que presentaba la serie en instante t.
Por analogia con el modelo de regresion lineal, by, seria la pendiente de la recta.

Asi pues, la previsidbn a “m” periodos consiste en incrementar el valor suavizado (Las
técnicas de suavizado permiten eliminar las oscilaciones bruscas de la curva) que

presenta la serie mas “m” veces la tendencia.

En el caso particular, pero importante por la frecuencia de su uso, de la previsién a un

periodo (m=1), la expresién anterior quedaria:

Obsérvese que el término correspondiente a la pendiente o tendencia de la serie va
afectado por el subindice temporal, indicando que puede variar con el tiempo. El calculo
de ambos componentes, nivel (St) y tendencia (bt) se hard mediante las siguientes

expresiones recurrentes:

b(f) = ﬂx (S(t) —S(t—l))+ (l—ﬁ) Xb(t—l) 0<B<1 .......

Donde a y B son dos constantes de suavizado cuyo valor idéneo debe ser determinado
en cada caso. Al elegir valores de inicializacion para las férmulas anteriores, es decir
valores para S1y b1, tenemos varias opciones.



e En primer lugar podriamos aplicar un ajuste por regresién lineal y tomar como
valor de S1 el término independiente y de b1 la pendiente.

e Otra posibilidad mas sencilla, consiste en tomar para S1 el valor de Y1 y para b1
una aproximacion de la pendiente inicial, por ejemplo: b1=Y2-Y1, b1=(Y3-Y1)/2,
b1=(Y4-Y1)/3.

La mecanica de la obtencion de previsiones es bien sencilla y puede resolverse sin
complicaciones. El problema crucial es la seleccion de unos valores de a y 8 adecuado a
cada caso. Aunque, como se dijo arriba, estas constantes toman valores entre cero y
uno, diversos autores consideran que los resultados 6ptimos se suelen alcanzar en el
intervalo [0,1; 0,3]. El criterio de seleccion debe ser la basqueda de aquella pareja de
valores que haga minimo el error cuadratico medio de las previsiones.

Veamos una aplicacién basandonos en las cifras anuales de las pérdidas de energia para
una empresa de distribucién en un periodo de 10 afios.

TABLA N° 2.1 Pérdidas De Energia

Afo Y(t) S(t) b(t) Y'(t)
636.892 642.856 -23.624
601.992 614.060 -24.917 619.232
571.018 583.706 -26.276 589.143
533.088 560.127 -28.102 557.429
515.706 520.129 -28.576 522.025
485.352 489.693 -29.041 491.583
473.281 464.441 -28.094 460.652
456.298 442.332 -26.597 436.347
434.490 421.361 -25.191 415.735
421.098 403.649 -23.321 396.171
380.328

© 0N |0 (0D (WIN (=

ala
=10

Donde: Y(t) = Pérdidas de energia (kWh-aio)

En este ejemplo se han empleado como valores de inicializacién el término independiente
(para S1) y la pendiente (para b1) de la recta de regresién. Los valores de los
coeficientes a y B han sido respectivamente 0,3 y 0,25.

A continuacién se muestra graficamente el resultado modelo de Holt.
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Fig. 2.1 Modelo de Holt
2.2 Modelo de Holt-Winters.

El modelo de Holt-Winters estd pensado para series que presenten una tendencia
aproximadamente lineal es su evolucidn. Ahora la expresidn de obtencién de las
previsiones es:

Yo = Toomy X Epomesy oo (2.5)

(t+m—L)

en el que se supone que

e (2.68)

Donde
¢ Y’ um €s la prevision para el periodo “t+m” realizada desde “t’.
o Tqm) es la prevision sin estacionalidad (prevision de la tendencia).
e Eumy es el factor estacional correspondiente al mismo periodo que se desea
prever (t+m), pero en el ciclo anterior
e Sy es el factor de nivel
e b es factor de tendencia (pendiente)
Sustituyendo en la expresidn anterior, resultara:

Vi =Sy +MXbp)XEypyyy oo (2.7)

Las expresiones correspondientes para el calculo de los distintos elementos de la
prevision, similares a las del método de Holt, son:

S(t) =X }7(0 + (1 — a) X (S(r—l) + b(t—-l)) O<a<1  ........ (2.8)
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(t) ,B X (S(t) (1_1)) + (1 - ,B) X b(,_l) 0<B<1 oo (2.9)

E, 7’X(S(t) )+(1—7)XE(1—L) 0<y<1 ... (2.10)
(9]

Donde a, B y y son las constantes de suavizado, a estimar en cada caso, y L es la
longitud del ciclo estacional.

Asi pues, es ahora necesario estimar tres parametros, a, B y y. El primero esta
relacionado con el factor aleatorio de la serie, el segundo con la tendencia (representa la
pendiente) y el tercero con la componente estacional. La mayor capacidad de
representacién de este modelo frente al anterior se consigue a costa de una mayor
complejidad en la estimacién, que requiere la exploracidon de los valores de los tres
parametros usando como criterio de seleccién el valor de la varianza residual o la DAM
(desviacion absoluta media), junto con un buen ajuste grafico entre la serie original y la
suavizada. Los valores 6ptimos para esas constantes parecen encontrarse habitualmente
entre 0,05 y 0,40. Si los valores de a y B8 superan el 0,5, es posible que el uso del método
de Holt-Winters no sea adecuado. En la constante y no son infrecuentes valores
superiores a ese 0,5.

Para el arranque de las anteriores expresiones recursivas se tomaran los L primeros
valores consecutivos para poder fijar los indices estacionales E,. Para estimar el término
de tendencia se suelen tomar 2L valores. Para el término de nivel se puede emplear una
media movil centrada, de longitud el ciclo estacional. Para esta inicializacién se tomaria:

................. (2.11)

b(t)z-l-x(Y'a'H)—Y'] Vs + +Y"L+L) Lo (2.12)
L L L

E = A x L AP R — (2.13)
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Obsérvese que el valor de inicializacién de los Ei corresponde a tomar como factores
estacionales iniciales el reparto, en tanto por uno, del total del primer ciclo entre los
distintos periodos del mismo. La inicializacién de Sy, y de by, nos dara los valores para el
periodo L, con lo cual la primera prevision a un periodo sera para el periodo L+1. La
inicializacion de by busca la pendiente promedio de los primeros 2L datos, pero
emparejando cada dato del primer ciclo con su correspondiente del segundo, a fin de que
la oscilacién estacional no enmascare la identificacidon de la pendiente.

Veamos una aplicacién basado en la evolucién de las pérdidas de energia durante 36
meses. El valor elegido para los parametros a, 8 y y ha sido respectivamente 0,12, 0,14 y
0,6. Los valores de inicializacion de E(t) y b(t) han sido calculados en base a las
anteriores expresiones, y el de S(t) tomando una media mévil de orden doce, seguida de

otra media mévil de orden dos para centrar el valor suavizado.
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TABLA N° 2.2 Pérdidas de Energia

Y(t)

42.472
39.145
43.587
43.797
46.998
43.133
44.357
42.804
43.470
43.131
41.044
41.768
40.786
37.137
41.228
39.187
43.650
40.679
43.012
41.714
41.129
40.170
37.402
39.258
39.134
37.579
40.130
39.140
42.297
39.675
39.610
39.725
39.821
40.731
37.813
37.626

S(t)

41.706
41.889
41.119
40.827
40.009
40.137
39.818
39.982
39.947
39.907
40.020
39.611
39.678
39.755
39.342
39.188
38.812
38.943
38.711
38.543
38.458
38.572
38.914
38.869
38.822

b(t)

211
-156
-242
-249
-328
-264
-272
211
-186
-166
127
-166
-134
-104
-147
-148
-180
-137
-150
-152
-143
-107

-44

-44

-45

E(t)
0,988
0,911
1,014
1,019
1,094
1,004
1,032
0,996
1,012
1,004
0,955
0,996
0,949
0,948
1,014
1,025
1,054
1,026
1,044
1,031
1,020
0,984
0,965
0,973
0,970
0,979
1,025
1,027
1,062
1,033
1,029
1,028
1,013
1,014
0,973
0,969

Y(t)

41.009
38.013
41.459
41.354
43.394
40.019
40.817
39.612
40.218
39.885
38.100
39.295
37.510
37.572
39.725
40.021
40.716
39.809
40.253
39.586
39.074
37.860
37.510
37.779
37.601

12
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La siguiente grafica muestra la serie original y la serie de previsiones del modelo de Holt
Winters, pudiendo apreciarse un buen nivel de ajuste entre ambas, a pesar de ser esta

una serie en la que el comportamiento estacional no tiene excesiva fuerza.

1 3 6§ 7 9 11 13 15 17 19 29 23 25 27 20 31 33 3IF 37

Mes

—a— Valor real Y(t) —&— Valor estimado Y'(t)

Fig. 2.2 Modelo Holt-Winters

2.3 Modelo Clasico de Descomposicion.

Se basa en la consideracion de que el comportamiento de la serie es el resultado de la
accion de cuatro componentes o factores: tendencia, estacionalidad, ciclo y componente
aleatorio, actuando del modo siguiente:

Y(t)szExC+u ................. (2.14)

Donde:
e Y(t) es la serie temporal.
o T es el factor de tendencia.
e E es el factor estacional.
e C es el factor ciclico

e u es el factor aleatorio o ruido que afecta a la serie.

La diferencia que existe en el término E y término C, estacionalidad y ciclo
respectivamente, afecta a la longitud del ciclo, y no al caracter repetitivo del
comportamiento que representan. El ciclo estacional tiene una longitud inferior al ciclico,
que debe ser varias veces el anterior. En una serie mensual, por ejemplo, el factor
estacional representaria los ciclos de longitud doce (un afio), mientras el factor ciclico
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recogeria oscilaciones repetitivas de mayor periodo, como los cinco a siete afios con que
muchas series econdémicas reflejan los ciclos de expansién- recesion.

El modelo anterior es el denominado multiplicativo, por actuar los distintos factores (salvo
el ruido) de tal modo. Es el que seguiremos en los parrafos siguientes. Cabe de todos
modos plantearse una notacién alternativa, que constituye el modelo llamado aditivo:

Y(t)=T+E+C+u ................. (2.15)

Nos centrandonos en el primero de ellos y veremos el procedimiento del calculo de cada
uno de ellos, pues una vez que los tengamos, la obtencién de la previsién para un
periodo “t” es muy sencilla:

YV

0= Tty X Ey xC

1)
Como se aprecia se elimina el elemento aleatorio, impredecible por naturaleza. Segun se
ve en esta expresion de prediccion, para obtener la previsién Y’(t), necesitamos disponer
de los valores previstos de cada uno de los tres elementos que la componen.
« El término de tendencia se obtiene mediante la realizacién de un ajuste de la serie
a una recta.
« El célculo de término estacional es una operacién mas compleja que requiere el
célculo de medias méviles de longitud un ciclo estacional L, obteniendo para cada
instante el valor Sy correspondiente. Una vez se tiene esta media mévil Sy, se

calcula el cociente entre cada dato y la media mévil correspondiente:

_ Yy

E(’) - S
)

A continuacién se calcula el promedio de los indices anteriores para cada uno de
los periodos del ciclo (por ejemplo, en una serie mensual, el promedio de los
eneros, el de los febreros, ...) y este valor se corrige de modo que la suma total
sealL.

o Por dultimo, el factor ciclico se estima mediante los cocientes entre la serie
suavizada y la tendencia, mediante:

En la elaboracion de la previsidbn a cada periodo se le aplica el coeficiente asociado al
periodo del ciclo estacional que corresponda (en el ejemplo mensual, a todos los eneros
se les aplicara el coeficiente estacional medio de enero, etc.).
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A continuacién se muestra una aplicacién donde se detalla en una tabla: la serie original,
tendencia, serie suavizada, cociente entre original y suavizada, y factor ciclico, asi como
la previsién obtenida para la serie.



TABLA N° 2.3 Modelo Clasico de Descomposicion

2(t) S@) E(t) T(t) C(t) x(t)
10.997 15.307
9.053 15.357
14.479 15.408
15.016 15.458
15.995 15.508
16.428 15.558 _
25.921 16.346 1,586 15.609 1,047 22.374
21575 16.288 1,325 15.659 1,040| 23.706
21.514 16.269 1,322 15.709 1,036 22.669
19.088 16.313 1,170 15.759 1,035 18.547
©10.022 16.370 0,612 15.809 1,035 10.886
16.067 16.349 0,983 15.860 1,031 16.045
10.298 16.524 0,623 15.910 1,039 9.784
8.824 16.173 0,546 15.960 1,013 8.492
15.003 16.210 0,926 16.010 1,012 14.417
15.707 16.427 0,956 16.061 1,023 14.284
15.742 16.301 0,966 16.111 1,012 16.772
18.531 16.342 1,134 16.161 1,011 17.878
21.704 16.462 1,318 16.211 1,015 22.532
22.020 16.401 1,343 16.262 1,009 23.871
24113 16.391 1,471 16.312 1,005 22.839
17.586 16.515 1,065 16.362 1,009 18.777
10.514 16.308 0,645 16.412 0,994 10.845
17.500 16.303 1,073 16.462 0,990 16.000
9.569 16.399 0,584 16.513 0,993 9.710
8.698 16.363 0,532 16.563 0,988 8.592
16.495 16.706 0,987 16.613 1,006 14.859
13.226 16.619 0,796 16.663 0,997 14.451
15.681 16.732 0,937 16.714 1,001 17.215
19.678 16.830 1,169 16.764 1,004 18.412
21.270 16.638 1,278 16.814 0,990 22.773
26.146 16.648 1,571 16.864 0,987 | 24.231
23.070 16.596 1,390 16.914 0,981 23.125
18.933 16.415 1,153 16.965 0,968 18.663
11.698 16.525 0,708 17.015 0,971 10.989
15.194 16.748 0,907 17.065 0,981 16.437
9.689 16.577 0,584 17.115 0,969 9.816
8.070 16.633 0,485 17.166 0,969 8.734
14.326 16.698 0,858 17.216 0,970 14.851
14.547 16.756 0,868 17.266 0,970 14.570
18.356 16.824 1,091 17.316 0,972 17.310
17.630 16.838 1,047 17.366 0,970 18.420
21.940 16.950 1,294 17.417 0,973 23.199
26.920 16.971 1,586 17.467 0,972 24.700
23.765 17.072 1,392 17.517 0,975] 23.788
19.753 17.011 1,161 17.567 0,968 19.341
11.862 17.039 0,696 17.618 0,967 11.331
16.536 17.159 0,964 17.668 0,971 16.839
9.941 17.193 0,578 17.718 0,970 10.180
9.284 17.230 0,539 17.768 0,970 9.047
13.596 17.250 0,788 17.819 0,968 15.343
14.889 17.327 0,859 17.869 0,970 15.066
19.786 17.618 1,123 17.919 0,983 18.126
18.045 17.564 1,027 17.969 0,977 19.214
22.378 17.549 1,275 18.019 0,974 24,020
27.169 1,456 18.070 0,974 25.608
24.679 1,393 18.120 0,975 24610
23.248 1,137 18.170 0,976 20.164
11.213 0,665 18.220 0,977 11.838
16.356 0,981 18.271 0,978 17.547

16
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Se recogen los términos Ey agrupados por meses, a fin de ilustrar el célculo de los

coeficientes estacionales provisionales Ei' (promedio) y los definitivos Ei" o ajustados (con

i=1, ..., 12). Estos ultimos son los empleados en la obtencién de la prevision.

TABLA N° 2.4 Coeficientes Estacionales

E(t) '_

MES '02 '03 '04 '05 ‘06 | E 1 E
E 0623| o0584| o0584| o0578| 0592] 0592
F 0546 | 0532 0485| 053] o0526| 0525
M 0926| o0987| o0858| o0788] 089%0| 0,889
A 0956| o079| o0868] 085| 0870] 0,869
M 096] 0937] 1001 | 1,123] 1,029 1,029
J 1134 | 1,169| 1.047] 1,027]| 1,004 1,094
J 1586 | 1,318 1278] 1,204 1,369 1,369
A 1,325 1,343| 1571 1,586 1,456 1,456
S 1322 1471 1,300 1,302 1,394 1,393
o) 1170 1,085| 1,153| 1,161 1,137 1,137
N 0612] 0645 o0708]| 0,69 0,665| 0,665
D 0983| 1073] o0907| 0,984 0982| 0,981

SUMA 12,004 | 12,000

A continuaciéon se muestra un grafico con el factor estacional, apreciandose el diferente

comportamiento de los distintos meses. El valle que corresponde al mes de febrero es

debido en parte al hecho de que se trata de un mes mas corto que los otros, pues tal

factor produce un descenso del nimero de dias disponibles cercano al 10%. Otro factor

que influye sin duda en el comportamiento de la serie es el nimero de fines de semana

que tenga cada mes (valor que oscila entre cuatro y cinco). También la posicién de la

Semana Santa, y de las fiestas méviles que de ella dependen, influye con seguridad en la

serie, tal como se aprecia en los factores estacionales de los meses de marzo y abril de

la tabla anterior.

1,6
1,4

1,0
0,8
0.6
0,4
0,2

FACTOR ESTACIONAL

1,2 -

0,0 +—

&

_/3‘@/

E F M A M J J A S O ND

—_—

Fig. 2.3 Factor Estacional
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A continuacién se muestra un grafico con el factor ciclico, donde se observa lo que podria
ser una parte de un ciclo, aunque con el nimero de afnos empleados no se puede
apreciar si existe comportamiento ciclico o no. Caso de haberlo, parece que tendria un
periodo de unos siete afios.

FACTORCICLICO
1,06 -

1,04
1,02
1,00
0,98
0,96
0,94 -

092 +-r—r—r—"rr—rr—r—r—"—r"rrrr—rrr

Fig. 2.4 Factor Ciclico

La siguiente grafica muestra el excelente nivel de ajuste que esta técnica consigue, al
menos en lo que se refiere a los datos pasados. De cara a la obtencién de previsiones, el
mayor problema que se presenta es la dificultad en extrapolar valores del factor ciclico,
sobre todo cuando no esta clara la longitud del ciclo, cosa que ocurre en esta aplicacion y
en general con bastante frecuencia.

M ETODO DE DESCOM POSICION DE SERIES
30.000 - 1

25.000 -

20.000 -

15.000 -

10.000 -

5.000 -

| —&— Valor Real Z(t) —&— Valor Proyectado X(t) J

Fig. 2.6 Método Clasico de Descomposicion

Resumiendo, entre las ventajas del método clasico de descomposicion de series
temporales esta su sencillez conceptual y su buen comportamiento en series que tengan
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una estacionalidad homogénea (estable). Como inconvenientes tenemos la necesidad de
disponer de series de al menos tres arios si decidimos no dar importancia al factor ciclico,
y de por lo menos el doble si esperamos identificar este factor.



CAPITULO lli
MODELO ARIMA

La palabra ARIMA significa Modelos Autorregresivos Integrados de Medias Méviles, los
cuales analizaremos por separado.

3.1 Modelo Auto Regresivo (AR).

Definimos un modelo como autorregresivo si la variable endégena Y, de un periodo t es
explicada por las observaciones de ella misma correspondientes a periodos anteriores
afadiéndose un término de error.

Los modelos auto regresivos se abrevian con la palabra AR(p) donde (p) indica el orden
del modelo: AR(1), AR(2),....etc.

El orden del modelo expresa el nimero de observaciones retasadas de la serie temporal
analizada que intervienen en la ecuacion. Asi, por ejemplo, un modelo AR(1) tendria la
siguiente expresioén:

1

Yr=¢g+¢1}7r-}+(1-

El término de error de los modelos de este tipo se denomina generalmente ruido blanco
cuando cumple las tres hipdtesis basicas tradicionales:

e Media nula

o Varianza constante

« Covarianza nula entre errores correspondientes a observaciones diferentes

La expresion genérica de un modelo autorregresivo, no ya de un AR(1) sino de un AR(p)
seria la siguiente:

V=0, 70,7+ 0, 7, -t...... +¢PY"-°‘+G’

Pudiéndose escribir de forma abreviada como:
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Donde ¢y(L) es lo que se conoce como operador polinomial de retardos:
G (L)=1-0,L-@,1°-......-0, " e (3.4)

y donde, a su vez, el término L es lo que se conoce como operador retardo tal que,
aplicado al valor de una variable en t, dé como resultado el valor de esa misma variable
en t-1, es decir:

y aplicado sucesivamente p veces retarda el valor en p periodos

L? Y=Yty
Normalmente, se suele trabajar con modelos autorregresivos de érdenes bajos: AR(1) o

AR(2), o bien con 6rdenes coincidentes con la periodicidad de los datos de la serie

analizada (si es trimestral AR(4), si es mensual AR(12)....).
3.2 Modelo de Medias Mdviles (MA)

Un modelo denominado de medias moviles es aquel que explica el valor de una
determinada variable en un periodo t en funcién de un término independiente y una
sucesiébn de errores correspondientes a periodos precedentes, ponderados
convenientemente. Estos modelos se denotan normalmente con las siglas MA(q), donde
(q) como en el caso de los modelos autor regresivos, es el orden. Asi, un modelo con q
términos de error MA(q) responderia a la siguiente expresion:

Que de nuevo puede abreviarse utilizando el polinomio de retardos (como en caso de los
modelos AR):

Al igual que en el caso de los modelos autorregresivos, el orden de los modelos de
medias moviles suele ser bajo MA(1), MA(2) o corresponderse con la periodicidad de los
datos analizados MA(4), para series trimestrales, o MA(12) para series mensuales.
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3.3 Relacion Entre Modelos AR y MA

Bajo ciertas condiciones los modelos AR y los MA pueden relacionarse. Estas
condiciones se denominan de invertibilidad y de estacionariedad. La explicacion de tales
caracteristicas requiere de un instrumental matematico especifico, por lo que tan solo
haremos mencién a la intuicion de las mismas, sabiendo que se trata de caracteristicas,
por lo demas, faciles de encontrar desde el punto de vista practico en las series a

modelizar.

Por ejemplo, supongamos un modelo AR(1) sin término independiente como:

Y.:=0¥itar ., (3.9)
Puesto que
Yii=0F.ta et (3.10)
Reemplazando (3.9) en (3.10)
Vomat0a—0 Vs (3.11)

podriamos llegar, por sustituciones sucesivas a una expresiéon como:

Yi=a:t0aut9 gt aus e T0 gt s (3.12)

1 A Y-7

Es decir, un proceso autorregresivo de primer orden es equivalente a una media movil de
infinitos términos con una ponderacién decreciente en forma exponencial, cuando

Este resultado es generalizable, y puede demostrarse que bajo las condiciones de
estacionariedad un modelo AR de orden reducido puede transformarse en un modelo MA
de orden elevado o, teéricamente, infinito. De igual forma, bajo las condiciones de
invertibilidad, modelos MA de orden reducido pueden aproximarse por modelos AR de un
namero suficientemente elevado de términos.

La utilidad de esta relacién estriba en que, por aplicacién de un principio de parsimonia o
economicidad (y sin olvidar que, en la practica, puede favorecer la estimacién del modelo)
es preferible un modelo sencillo, con el menor nimero posible de términos y, por lo tanto,
de parametros a estimar, frente a un modelo con un gran nimero de coeficientes,
siempre que, por supuesto, nos conduzca a resultados similares.
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3.4 Estacionariedad de las Series Temporales

Para la obtencién de estimaciones con propiedades estadisticas adecuadas de los
parametros de un modelo ARMA, es necesario que la serie muestral que utilizamos para
la estimacion sea estacionaria en media y varianza. En un sentido laxo del término
diriamos que precisamos que la serie no tenga tendencia, y que presente un grado de
dispersién similar en cualquier momento de tiempo.

Cuando, queremos inferir a partir de una serie temporal (muestra) la estructura del
proceso estocastico mediante modelos AR 6 MA, debemos cubrir dos etapas:

Etapa 1, Asegurarnos de que la serie temporal, como muestra del proceso estocastico, es
estacionariay, si no lo es,

Etapa 2, Transformar la serie temporal original de forma que la nueva serie transformada
si lo sea.

¢Qué entendemos por estacionariedad de una serie?

La estimacion de los parametros de un modelo ARIMA exige que el proceso estocastico
subyacente que generd la serie sea invariable con respecto al tiempo. Si las
caracteristicas del proceso estocastico cambian con el tiempo, es decir, si el proceso no
es estacionario, no resultaria posible la obtencién de una estimaciéon con propiedades
estadisticas razonables.

Para definir la estacionariedad de una serie, disponemos de dos posibilidades:

Por una parte se dice que un proceso es estrictamente estacionario si sus propiedades,
como se dijo antes, no se ven afectadas por cambios de origen temporal, esto es, cuando
al realizar un mismo desplazamiento en el tiempo de todas las variables de cualquier
distribucion conjunta finita, resulta que esta distribucién no varia. Considerando la funcién
de distribucién conjunta.

Si se adopta el supuesto de que todos los elementos de la anterior distribucién se
desplazan m periodos, la nueva distribucién de probabilidad sera

Pues bien, el proceso sera estocastico en sentido estricto si se verifica que
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y ello para cualquier distribucién conjunta finita.

Por ejemplo, para k=1 se tendria que la distribucién de probabilidad marginal en el
momento f seria la misma que la distribucién de probabilidad marginal de cualquier otro
punto en el tiempo, p(Y: ) = p(Yum), lo cual implica que la media y la varianza de Y,

deben ser constantes:

| | B e (3.17)
E(};]) = E(-‘Yz) =...= E(Y ) = |—m 1' . P(}‘)dj' cte.

?

var(Y)) =var(Y,) =...=var(Y,) = o'“ = f:c (¥ =) p(V)dy cie. .. (3.18)

Si k=2, la estacionariedad implica que ninguna de las distribuciones bivariantes p(Y; Yt.m)
dependen del tiempo f, lo cual a su vez implica que las covarianzas son funcién
solamente del intervalo m, y no del tiempo ¢, y ello para todo m.

COV(},] ? },1+m ) = COV(YZ‘ ° Y2+m) == COV(}‘:: * Yn+m )
=cov(Y,.Y,_, )

Por tanto, la hipétesis de estacionariedad implica que la media y la varianza del proceso
sean constantes y que las auto covarianzas:

Vi =cov(T,.Y,_) = E[(Y, i) (¥, - ﬂ)] ....... (3.20)

y las auto correlaciones:

dependen solamente del retardo k, y no del momento del tiempo.

Ahora bien, la estacionariedad en sentido estricto conlleva, entre otras cuestiones, la
necesidad de conocer la funciébn de distribucion del proceso estocastico, lo cual no es
posible. Por ello el concepto de estacionariedad que se asume es en un sentido débil, o
de segundo orden, el cual se obtiene cuando la media y varianza son constantes e
independientes del tiempo, y que la auto covarianza y, por tanto, los coeficientes de
autocorrelacion sélo dependen del desfase, pero no del momento de tiempo.
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Lo cierto es que una serie estacionaria en sentido estricto, lo sera también en sentido
débil. Ademas, cuando el proceso estacionario en sentido débil se distribuye como una
normal, entonces se demuestra que también es estacionario en sentido estricto. Todo ello
es suficiente para que a efectos practicos nos conformemos con este concepto amplio de
estacionariedad.

La clave de la importancia de la estacionariedad en series econdémicas estriba en que, en
economia, no se dispone de la capacidad de experimentacién, sino de la de observacién.
Ello implica que las series econémicas que queremos modelizar se constituyen como
muestras de tamaio 1. Efectivamente, aunque disponemos de n datos (uno por ano),
esto es sblo una realizacion (una serie) del proceso estocastico subyacente. En principio
ello nos haria imposible la estimacioén, puesto que contariamos con mas parametros
(medias, varianzas, covarianzas... para cada afio) que datos de la serie. Ahora bien, ello
si es posible cuando la serie es estacionaria y ergédica, propiedad que garantiza la
consistencia de los estimadores.

Aunque la mayor parte de las series econémicas presentan la caracteristica de la
ergodicidad (por lo que, a efectos practicos no suele ser objeto de atencién), lo cierto es
que también presentan un grado de dispersion variable en unos y otros momentos del
tiempo y, en general, acusada tendencia. Estas circunstancias son una sefial inequivoca
del incumplimiento de la condicién de estacionariedad. Ahora bien, afortunadamente
existen sencillos tratamientos (diferenciacién) que, aplicados a los datos, pueden
solventar razonablemente bien estos problemas.

3.5 Orden de Integrabilidad de las Series Temporales

Para la determinacion del orden de integrabilidad, esto es, para determinar el nimero de
veces que sera necesario diferenciar la serie para hacerla estacionaria en media, existen
dos procedimientos fundamentales de deteccion del numero de raices unitarias (aparte
de la simple representacion grafica, que no es mas que un método intuitivo), como son el
Test Dickey-Fuller, o Test Dickey-Fuller Aumentado, (abreviadamente DF o ADF
respectivamente) y el Test de Phillips-Perron (Test PP).
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3.5.1 Procedimientos de Deteccién de Raices Unitarias

Tal y como se ha sefialado repetidamente, la aplicacién de la metodologia ARIMA precisa
la utilizacién de series econdmicas estacionarias en varianza y en media.

Cuando una serie no es estacionaria en media, o lo que es lo mismo, cuando no es
integrada de orden cero /g, se dice que presenta al menos una raiz unitaria. Cuando esto
ocurre, sabemos que es posible la obtencién de una serie estacionaria mediante una
sencilla transformacién de la serie original, como es la diferenciacién adecuada. Pues
bien, el namero de diferencias que habra que tomar en la serie para convertirla en
estacionaria en media viene dado, justamente, por el nUmero de raices unitarias que la
serie original presente. Pues bien, el nimero de raices unitarias de la serie se determina
formalmente mediante los procedimientos de Dickey-Fuller (con su versién ampliada) y
de Phillips Perron.

El planteamiento mas sencillo de Dickey y Fuller es el siguiente. Plantear un modelo
autorregresivo AR(1) como:

J__'J =‘[! + 'O:‘;r_l + 8‘. ............... (322)

Donde p y p son parametros a estimar y € es un término de error para el que se asume

que cumple las propiedades de ruido blanco. Dado que p es un coeficiente de
autocorrelacion que, por tanto, toma valores entre -1<p<1, si p=1, la serie Y; es no
estacionaria. Si el valor de p es mayor que la unidad, 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 p es estrictamente menor que 1. Pues bien, el
test DF plantea, sencillamente, contrastar estadisticamente si p=1 . Puesto que en
economia las series explosivas no tienen mucho sentido, esta hipétesis nula se analiza
frente a la alternativa que establece que H, : p<1.

Se puede demostrar que una expresion equivalente a la anterior, mediante la toma de
diferencias, viene dada por:

donde y = p-1Yy las hipétesis nula y alternativa son, respectivamente, Ho: y=0 y H;: y<O0.
Aunque el test calcula un estadistico t sobre el valor estimado de vy, bajo la hipdtesis nula
de existencia de una raiz unitaria, este estadistico no tiene la distribuciéon convencional de
la t-Student. Por ello, Dickey y Fuller simularon los valores criticos para una seleccién de
distintos tamarfos muestrales, simulacién ampliada posteriormente por MacKinnon. Estas
son las tablas que se utilizan para determinar los valores criticos del test DF.
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El problema del test DF simple es que asume que el proceso estocastico subyacente a
los datos sigue un AR(1). Por tanto, cuando el proceso siga otro esquema, la estimacion
de la regresién auxiliar del test nos arrojara un incumplimiento de la condicién de ruido
blanco para los residuos, debido a una mala especificacién. Por lo tanto, aunque el primer
paso para la deteccién de raices unitarias debe ser especificar un test DF simple debe, a
continuacién contrastar estadisticamente las caracteristicas de ruido blanco de los
residuos (estadistico Q de Ljung-Box).

Para estos casos disponemos del test ampliado de Dickey-Fuller (ADF), el cual permite
considerar otros esquemas de autocorrelacién. Para ello, el test ADF afiade términos
diferenciados de la variable dependiente y en el lado derecho de la regresién:

Esta especificacién aumentada del test se basa en las siguientes hipétesis nula y

alternativa:

Un resultado importante obtenido por Fuller es que la distribuciéon asintética del
estadistico t sobre y es independiente del nimero de retardos de la serie en primeras
diferencias incluidos en la regresion del test ADF. Ademas, aunque la asuncién de que y
sigue un proceso autorregresivo puede parecer restrictiva, lo cierto es que Said y Dickey
demostraron que el test ADF contintia siendo valido incluso cuando la serie presenta un
componente de medias méviles (MA), dado que se aumentan en la regresion el nimero
suficiente de términos de diferencias retardadas.

Un aspecto igualmente importante de estos test DF y ADF pasa por la inclusién o no de
términos adicionales en la regresién como un término independiente (como hemos hecho
en la explicacion hasta el momento), una constante de tendencia o ambos. Esto es un
asunto importante, puesto que la distribucién asintética del estadistico del test bajo la
hipétesis nula depende de la inclusiSn o no que hagamos de estos términos
deterministas. Asi, si incluimos una constante en el test de regresion, el estadistico t tiene
una distribuciéon no estandar si el proceso subyacente contiene una raiz unitaria con una
constante igual a cero. Si incluimos un término constante mas una tendencia lineal en la
regresion, entonces el estadistico t tiene una distribucion no estandar si el proceso
subyacente contiene una raiz unitaria con una tendencia lineal cero. La distribucién
asintética varia cuando estos planteamientos no son satisfechos. Por ejemplo, si
incluimos una constante en el test de regresion y si el proceso subyacente contiene una
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raiz unitaria con una constante distinta de cero, entonces el estadistico t tiene una
distribucién asintética normal estandar bajo la hipétesis nula de raiz unitaria.

Dado que se presenta la duda sobre si incluir o no un término independiente acompaiado
o no de un término de tendencia en la regresién del test, podemos plantearnos a priori
incluir ambos términos (constante y tendencia) y considerar que los otros casos son
situaciones particulares de esta especificacion general. Sin embargo, hay que considerar
que si se incluyen regresores irrelevantes en el test se reduce el poder de contraste del
mismo, concluyendo posiblemente en la existencia de una raiz unitaria cuando, en
realidad, no existe.

En este sentido, podemos aplicar las siguientes normas de caracter general. Si la serie
original presenta tendencia se deberian incluir ambos términos en la regresion, es decir,
considerar como regresores al término independiente y al término de tendencia lineal. Si
la serie no parece presentar tendencia y tiene un valor medio distinto de cero,
deberiamos incluir un término constante en la regresiéon. Finalmente, si la serie parece
fluctuar en torno al valor medio cero, no se considera necesario incluir ningun regresor
adicional en la regresion, es decir, no incluimos ni constante ni término de tendencia.

El test de Phillips Perron (PP) es un método no paramétrico para controlar la correlacién
serial de orden elevado en una serie. El test de regresién contenido en el test PP es el

proceso autorregresivo AR(1):

AV, =a+ i + 8 e (3.26)

Mientras que el test ADF corrige la correlacion serial de orden elevado afiadiendo mas
retardos del término diferenciado de la serie original en el lado derecho de la ecuacion, el
test PP realiza una correccién del estadistico t sobre el coeficiente y en la regresion
AR(1) para considerar la correlacion serial en el término «.

La distribucién asintética del estadistico t del test PP es la misma que la del estadistico t
del test ADF y se contrastan los resultados del test con los valores criticos de MacKinnon.
Igual que en el test ADF tenemos que especificar si incluimos o no una constante, un
término de tendencia o ambos en la regresion. Para el test PP, ademas, hay que
especificar el numero de periodos de correlacion serial a incluir.

La correccidn que realiza este test es no paramétrica debido a que utiliza una estimacion
del espectro del término € en la frecuencia cero que es robusta para una forma no
conocida de heteroscedasticidad y autocorrelacion. Utiliza la correccion conocida como
de Newey-West para la heteroscedasticidad y auto correlacion.
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3.6 Identificacion del Modelo Arima

Para identificar el modelo ARIMA generador de la serie se utilizan las funciones fac y facp
muestrales. La representacion grafica de ambas, en funcién de los distintos retardos se
denomina correlograma. Pues bien, la identificacién se realiza mediante la comparacién
de las caracteristicas observadas en el correlograma y las caracteristicas que cabe
esperar para los distintos, y posibles, modelos tedricos.

Para clarificar este aspecto, se presentan los siguientes ejemplos:

En primer lugar, se puede comprobar que un modelo AR(1) podria presentar uno de los
dos siguientes correlogramas, en los que se recogen, por ejemplificar con una cifra, los
10 hipotéticos primeros retardos:

Autocorrelaion Pust ton Partisl Autocarrelation Funcdon

Autocorrelarioa Funcdoa Partial Autozerrelation Funcefion

Fig. 3.1 Correlograma AR(1)

Es decir, en un modelo AR(1) o, lo que es lo mismo ARMA(1,0), encontramos que la
funciéon de autocorrelacion decrece rapidamente hacia cero, bien sea de forma regular
(primer correlograma), o alternando valores positivos y negativos (segundo
correlograma). Aunque en nuestros graficos, para ejemplificar, se haria cero para valores
superiores al 11 retardo, el modelo teérico puede presentar tales valores para retardos
previos. A su vez, la funcidon de autocorrelacién parcial presenta un Gnico valor distinto de
cero, es decir, tantos como el orden del proceso AR. Estas caracteristicas son
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generalizables para los modelos ARMA, con orden de medias mdéviles igual a cero. Es
decir, un modelo ARMA(2,0) podria presentar los siguientes correlogramas teéricos:

Autocorrelation Fuuction Partial Autocorrelation Function

Partial Autocorredation Function

Antocorrdation Function | ‘ Partial Autocorrefation Funcéon
Arntocorrelation Function Partial Antocorrelation Funcdion
."- T -

Fig. 3.2 Correlograma AR(2)
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Por tanto, a efectos practicos debemos quedarnos con la siguiente regla:

« Un modelo ARMA(p,0) presenta una funcién de autocorrelacion que decrece
rapidamente hacia cero, bien de forma regular, sinusoidal o alternando valores
positivos y negativos, junto con una funcién de autocorrelacién parcial con tantos
valores distintos de cero como orden del autorregresivo.

« Un modelo ARMA(0,q) presenta una funcién de autocorrelacién parcial que decrece
rapidamente hacia cero, bien de forma regular, sinusoidal o alternando valores
positivos y negativos, junto con una funcién de autocorrelaciéon con tantos valores
distintos de cero como orden de la media mévil.

Los modelos mas habituales de este estilo serian los MA(1) y MA(2). Por ejemplo, un

modelo ARMA(0,2) podria presentar cualquiera de los siguientes correlogramas

tedricos:

Partial Aatecorrelntion Function

I 1| L L L Lolinil
Antocorrelation Punction Partial Autocornelatian Function
lllll._l.-_

Partiat Autocorrelation Function

Aatocorretation Function Partial Autocorrelation Function

Illl_-..'_.--.

Fig. 3.3 Correlograma MA(2)
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Por lo que respecta a los modelos ARIMA(p,d,q), decir que el mas habitual es el
ARIMA(1,d,1). Pues bien, en este caso la regla de identificacién seria, sencillamente,
observar que ambas funciones decrecen, admitiendo varias posibilidades de la
combinacién (sinusoidal, regular y alternando positivos y negativos) de ambas funciones.

Cualquiera de los siguientes correlogramas seria representativo de un modelo
ARIMA(1,d,1):

Partial Autocorrdation Funcdon

[ | [TTTT .

Autocorrdation Function Partisl Antocorrdation Funcdon

1 ] [ 0 ' “ 1 . " n " 1 1 . ' . L] « - 4

Auntocorrdation Fumction Partial Autocorreation Function

Fig. 3.4 Correlograma ARIMA(1,d,1)



En definitiva, para modelos sin estacionalidad, podemos adoptar la siguiente regla:

TABLA N° 3.1 Regla de Correlogramas
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Facp Decrece Un coeficiente Dos coeficientes
Fac significativo significativos
Decrece ARMA(1.D) AR(1) AR(2)
Un coeficiente significativo MA()) -- -
Dos coeficientes significativos MA(2) = =

El problema de esta fase de identificacién, estriba en que la estimacion muestral de estas
funciones para nuestra serie se aleja, en mayor o menor grado, de cualquiera de estas
representaciones tedricas. En decir, con frecuencia, las estimaciones muestrales dan una
visiébn distorsionada de las correspondientes funciones tedricas. Y en estas
circunstancias, optar por uno u otro modelo generador de los datos depende mas que
nada de la pericia del analista.

Algunas circunstancias que se nos pueden presentar son las siguientes;

1) En primer lugar, estamos trabajando con un estadistico (con su funcién de
probabilidad). Por ello, los valores obtenidos estan “asociados” a una determinada
probabilidad. Para saber si un determinado coeficiente de autocorrelacién es
significativamente distinto de cero necesitamos de un contraste estadistico, que nos
establecera los intervalos de confianza en los cuales los coeficientes resultan
significativos con una determinada probabilidad. La teoria nos dice que la varianza de
cada coeficiente se obtiene a partir de la expresion:

............... (3.27)
Ahora bien, esta expresion se puede aproximar para todos los coeficientes por:
1
v ereeeeeee. (3.28)

siendo N el numero total de datos. Admitida la normalidad de la distribucién, un
coeficiente no significativamente distinto de cero debera estar, en el 95% de los casos,
comprendido entre:

oo (3.29)

21N <, <4241 N
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Por tanto, para que consideremos que un coeficiente estimado es significativamente
distinto de cero debe superar el intervalo anterior.

2) Ahora bien, no podemos olvidar que estamos trabajando con un intervalo de confianza
del 95 por 100. Quiere ello decir, que en el 5 por 100 de los casos estaremos rechazando
la hipétesis nula de coeficiente igual a cero aun siendo esta correcta. En otras palabras,
uno de cada veinte coeficientes de autocorrelacion puede superar la banda de confianza
sin que sea realmente significativo. Igualmente un coeficiente teérico no nulo puede no
alcanzar en la practica un valor suficientemente alto como para tomarle en
consideracion.

Todo ello provoca que, con frecuencia, se tengan dudas razonables sobre el modelo mas
adecuado. En esos casos se recomienda la seleccion de varios modelos alternativos para
analizar posteriormente cual de ellos resulta finalmente mas idéneo. Completaremos esta
etapa de la identificacidn posteriormente con el estudio de series con estacionalidad.

3.6.1 Funciones de Auto Correlacién (FAC)

La funcién de autocorrelacion (fac) y la funcion de autocorrelacién parcial (facp) miden la
relacién estadistica entre las observaciones de una serie temporal. Por ejemplo, el
coeficiente de autocorrelacion entre la variable Y; y la misma variable un periodo antes,
Y1, al que denominaremos coeficiente de autocorrelacion de primer orden, se formula

como:
- e, (3.30)
Dado el supuesto de estacionariedad, se tiene que var(Y,) = var(Y,) , por lo que
cov(y,,»,,)
Oy =t (3.31)
var(y,)
En general, para un desfase de k periodos se tiene que:
o) (3.32)
var(y,)
y cuando k=0,
_sovOny) _valy) (3.33)

o

var(y,) var(y,)

A efectos de la identificacién del modelo, debemos comparar el valor que esta funcion
presentaria para los distintos modelos tedricos, con una estimacion de la misma para
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nuestra serie. Pues bien, el estimador muestral de la fac, para el que utilizaremos la
expresion rk, viene dado:

n-&
E(y’ IRia I (3.34)
ry = -
Z 67 .~ ) ?

l'-l
3.6.2 Funciones de Auto Correlacién Parcial (FACP)

La funcién de autocorrelacién parcial mide la “aportacién” que a las variaciones de una
variable como Y; tiene otra variable, digamos Y,,, aislados los efectos de las posibles
restantes variables, por ejemplo Y.,. Por el contrario, la funcién de autocorrelacién ignora
el hecho de que parte de la correlacién que pueda existir entre, por ejemplo Y;y Y;,, se

debe a que ambas estan correlacionadas con Y¢.,. Pues bien, los distintos coeficientes de

autocorrelaciéon parcial de los modelos tedricos se denotan como %‘L, y los estimados

para nuestra muestra como ¢”‘. La utilidad de los mismos se deriva de que en
determinadas ocasiones el simple conocimiento de la fac muestral no seria suficiente
para la determinacién del verdadero proceso generador de la serie.

Aunque no entraremos en el detalle de la formulacién teérica si es importante conocer
algunas propiedades de la facp. En primer lugar, por definicién la facp de orden 1 es igual
a la fac de orden 1. En segundo lugar, en el modelo tedrico, el coeficiente de
autocorrelacion parcial coincide con el tltimo coeficiente autorregresivo de un modelo AR.

En otros términos, el coeficiente de correlaciéon parcial de orden 1 sera el valor de élen

un AR(1); el de orden 2 coincidira con ¢, en un AR(2), y asi sucesivamente. En la
practica, los coeficientes de autocorrelacién parcial calculados no son buenos
estimadores de los parametros correspondientes, aunque pueden servir como valores
iniciales para el proceso iterativo de computo que ha de seguirse.

3.7 Estimacion Del Modelo Arima
La fase de la estimacién consiste en la obtenciéon de unos valores numéricos para los

parametros del modelo previamente identificado, de forma que contengan buenas
propiedades estadisticas. Para ello, la metodologia ARIMA realiza un proceso de
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busqueda iterativo de tales valores, de prueba y error, hasta dar con los valores 6ptimos,

puesto que las ecuaciones de resoluciéon no son lineales.

La estimacién presupone el conocimiento de valores no disponibles de la variable a
analizar, asi como de la variable de error, para lo cual los programas de estimacién
plantean distintas alternativas.

Ademas, en la busqueda iterativa de las estimaciones, se debe partir de un valor inicial.
Todos los programas lo realizan de forma automatica pero existen ciertas relaciones

tedricas que es importante conocer.

Una vez estimado el modelo podemos interpretar los parametros del mismo.

A la hora de realizar la etapa de validacion (o contraste) del modelo podemos recurrir a
diversos criterios y contrastes estadisticos. Todos los programas de computadora

recogen estos test.

Ademas, para validar el modelo podemos estudiar el grafico de los residuos, que nos
proporciona una visién de conjunto de la cuantia de los errores, sesgos sistematicos y
puntos de errores excepcionales (llamados outliers) que deben ser analizados con
especial atencién.

Seleccionado el modelo, puede pasarse a la etapa de la prediccién. La verdadera
prediccion sera la realizada a partir del ultimo dato del periodo muestral, aunque también
puede resultar Gtil analizar como se habria comportado el modelo si hubiera tenido que
hacer una prediccioén dentro del periodo histérico ya conocido, y que ha servido de base a
su estimacion y contraste. Para ello disponemos de dos alternativas: la estatica y la

dinamica.



CAPITULO IV
APLICACION

Para un mejor entendimiento del proceso de proyeccion se detalla la aplicaciéon del
método Arima para estimar la demanda futura de un alimentador de media tensién de una
empresa de distribucién eléctrica del Pais.

4.1 Segmentacion del Mercado

Debido al dinamismo de las redes de media tension es necesario definir nuestro mercado
a analizar para lo cual aplicamos el concepto de frontera eléctrica.

Se selecciona uno de los meses mas estables del aflo donde el area geografica que
atiende el alimentador determinara la frontera eléctrica.
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Fig. 4.1 Esquema Unifilar, Alimentador M-01
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Determinado la frontera eléctrica del alimentador se identifica los suministros que le
pertenecen, los cuales nos permitiran construir la serie de tiempo del alimentador (valores
histéricos).

Definida la serie de tiempo podemos realizar las proyecciones necesarias. Para esta

aplicacion se utilizara el método Arima.

4.2 Proyeccion de Demanda

Contamos con una serie que recoge la evolucidbn mensual del consumo de energia
eléctrica del alimentador de media tensién denominado “M-01", para el cual se estimara y

contrastara un modelo ARIMA utilizando el software EViews.

4.2.1 Datos Del Alimentador M-01

TABLA N° 4.1 Consumo de Energia, Alimentador M-01

4.2.2 Estacionariedad de la Serie

Para identificar la estacionariedad de la serie en media y varianza podemos utilizar la
representacion grafica de la serie. Dado que la serie muestra una clara tendencia al alza,
podemos suponer ya a priori, que no sera estacionaria y que, por lo tanto, presentara al

menos una raiz unitaria.
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) He Edt Object Visw Proc Quick Ogtlons Window Help - 8%
View |Proc| Object |Properties| Print|Name|Freeze| Sample|Genr|Sheet|Stats|ident|Line | Bar |
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ol D8=none WF =m0l

Fig. 4.2 Consumo de Energia

Para comprobar la posible existencia de una raiz unitaria en la serie podemos
inspeccionar el correlograma de la misma.
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T Fle Edit Objects View Procs Quick Options Window Help
View| Procs| Objects| Print| Name|Freeze{ Sample|Genr|Sheet| Stats|Ident| Line Bav’
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0915 0915
0.872 0.214
0.854 0.198
0.795 -0.176
0.775 0.151
0.757 0.033
0.719 -0.023
0.703 0.040
0.685 0.025
0.655 -0.028
0.637 -0.002
0.622 0.048
0.582 -0.132
0.552 -0.040

10.528 -0.011

0.494 0.002
0.482 0.061
0.457 -0.064
0.430 0.007
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0.395 -0.142
0.357 -0.083
0.351 0.076
0.317 -0.047
0.286 -0.037
0.266 -0.053
0.238 0.045
0.213 -0.042
0.189 -0.073
0.178 0.135
0.161 -0.014
0.150 -0.006
0.142 0.038
0.112 -0.074
0.091 -0.061
0.073 -0.012

92.958
178.20
260.68
332.93
402.24
468.93
529.68
588.47
644.83
696.80
746.46
794.38
836.71
875.24
910.84
942.39
972.70
1000.3
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1049.9
1071.2
1088.8
1106.0
1120.2
11320
1142.2
1150.5
1167.3
1162.7
1167.5
11715
1175.0
1178.2
1180.2
11816
1182.4

Prob

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
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0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
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0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
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0.000
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Como podemos apreciar, la funcién de auto correlacion decrece de forma lenta, mientras
que la funcién de auto correlacién parcial presenta un valor significativo en el retardo uno,
con un coeficiente de auto correlacién 0,869. Este grafico puede considerarse como

Fig. 4.3 Correlograma del Consumo de Energia

indicativo de la no estacionariedad de la serie, es decir, presenta una raiz unitaria.
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4.2.3 Transformacion de la Serie

Tomando logaritmos (LMWH=LOG(MWH)) se reduce la dispersién de la serie y con la
primera diferencia (DLMWH=LMWH-LMWH(-1)) se observa que la tendencia se anula.

El célculo de ambas series da lugar a los siguientes graficos, donde se aprecia la
eliminacién de la tendencia de la serie con la obtencion de DLMWH, es decir, esta tltima
serie es estacionaria en media.

Una identificacion previa del correlograma de la serie en logaritmos (LMWH),
transformaciéon que la convierte en estacionaria en varianza, nos habria indicado la
existencia de una raiz unitaria y, por tanto, la no estacionariedad en media.

3 EViews - [Series: DLMWH Warkfile: M01\M01] - EBEK
I Fle Edt Object View Proc Quick Options Window Help -8 %
view{ Proc| Object|Properties| Print|Name|Freeze| Sample|Genr|Sheet|Stats|1dent|Line| Bar |

18
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04-

D\ |
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044 , )” |

-.08 -
'~12..,l!—.ﬁ¥]‘.w||:‘|-lx|—;;:|;ﬁv|rrrﬁ-~r—r
1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
— DLMWH
_ | Path = d:\uniltitulacién\informe de suficiencia\aplicacion | DB =none WF =m01

Fig. 4.4 Derivada del Logaritmo del Consumo de Energia
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Correlogram of LMWH
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0.198 -0.081
0.185 0.140
0.165 -0.028
0.153 -0.016
0.143 0.044
0.113 -0.074
0.093 -0.055
0.077 0.000

92.809 0.000
178.24 0.000
261.16 0.000
333.50 0.000
402.67 0.000
469.65 0.000
529.69 0.000
588.46 0.000
645.14 0.000
696.78 0.000
746.88 0.000
795.33 0.000
837.81 0.000
877.60 0.000
914.72 0.000
947.85 0.000
979.86 0.000
1008.6 0.000
1034.1 0.000
1059.8 0.000
1081.7 0.000
1099.8 0.000
1117.6 0.000
1132.7 0.000
1145.1 0.000
11566.1 0.000
1165.1 0.000
1172.4 0.000
1178.3 0.000
1183.5 0.000
1187.7 0.000
1191.3 0.000
1194.6 0.000
1196.6 0.000
1198.0 0.000
1199.0 0.000

w

H Path = d:\uniMtitulaciOn\informe de suficiencia\aplicaciOn “ DB = noné_i | WF = m01 (end)

Fig. 4.5 Correlograma del Logaritmo del Consumo de Energia

4.2.4 Identificacion del Modelo

Volviendo a nuestra serie ya transformada (DLIPC), procedemos a la obtencién en

EViews de las funciones de auto correlacién y auto correlacion parcial.
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%2 EViews - [Series: DLMWH. Worlkfile: MO1(END)] =3
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Autocarrelation Partial Correlation AC PAC (-Stat Prob

1.0.384 -0.384 16.262 0.000
2 -0.210 -0.420 21.181 0.000
3 0.382 0.151 37.580 0.000
4-0.282 -0.161 46.591 0.000
5.0.101 -0.190 47.761 0.000
6 0.252 -0.045 55.095 0.000
7 -0.231 -0.165 61.311 0.000
8 -0.032 -0.170 61.436 0.000
9 0.175 -0.125 65.063 0.000
10 -0.187 -0.197 69.247 0.000
11 0.015 -0.209 69.272 0.000
12 0.285 0.077 79.259 0.000
13 -0.202 -0.014 84.318 0.000
14 0.067 0.084 84.880 0.000
15 0.120 0.030 86.708 0.000
16 -0.226 -0.037 93.245 0.000
17 0.123 0.080 95.197 0.000
18 0.007 -0.018 95.204 0.000
19 -0.222 -0.111 101.74 0.000
20 0.206 0.035 107.42 0.000
21 0.012 0.086 107.44 0.000
22 -0.252 -0.104 116.14 0.000
23 0.183 -0.121- 120.80 0.000
24 0136 0.077 123.39 0.000
25 .0.077 0.281 124.24 0.000
26 -0.007 -0.009 124.24 0.000
27 0070 0.023 124.97 0.000
28 -0.087 0.095 126.08 0.000
29 .0.052 -0.033 126.48 0.000
30 0.076 0.038 127.36 0.000
31 -0.062 0.068 127.95 0.000
32 -0.082 -0.118 129.00 0.000
33 0.127 0.016 131.52 0.000
34 -0.090 -0.003 132.80 0.000
35 -0.009 -0.039 132.81 0.000
| . 36 0.181 0.052 138.18 0.000 3

| HPath = d:\uniVtitulaciOn\informe de suficiencia\aplicaciOn H DB =none U WF = m01(end)

Fig. 4.6 Correlograma de la Derivada del Logaritmo del Consumo de Energia

Al observar este correlograma apreciamos, en la funcion de auto correlacion, y la funcién
de auto correlacion parcial, identificamos a los procesos AR(2) y MA(1).
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Con los procesos identificados procedemos a estimar (predecir) los valores de demanda

de energia eléctrica en el afio 2006.

4.2.5 Proyeccion

Para realizar la proyeccién es necesario utilizar la funcion FORECAST, en el cual hay que
especificar el periodo de prediccion que deseamos analizar.

TARE |11 T TRV T T I T

Forecast of —Method
¢ MWH ¢ Dynamic
" DLOG{MWH) " Static
- Series names I Structural
Forecast name: {mwhf [ignore—ARMA]

S.E. (optional):

GAFRCH(optional):

Output

— Forecast sample IV Do graph i

[2006:01 2006:17 ¥ ihgrecas

[V Insert actuals for out-of-sample

OK Cance!

Fig. 4.7 Funcion Forecast

Como resultado se obtiene la prediccién para los 12 meses del 2006.
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Fig. 4.8 Prediccion a 12 Meses del Consumo de Energia



CONCLUSIONES

La proyeccion de demanda es una de las tareas mas importantes y de mayor
relevancia en el planeamiento de sistemas de distribucién eléctrica, por lo que
ademas de la evolucién histérica debe tenerse en cuenta otros factores como son:
geograficos, comerciales y poblacionales entre otros

El analisis basado en series de tiempo es valido si es que no se dan otros factores
que puedan influenciar de manera significativa en la tendencia y que distorsione
su comportamiento, por ende la prediccion.

La regresion lineal simple es la técnica mas sencilla y accesible para determinar la
tendencia de una serie de tiempo, en el cual cobra relevancia el coeficiente de
correlacion “r’.

El campo de aplicaciéon del modelo ARIMA fundamentalmente lo constituye la
prediccién a corto plazo y en series con componente estacional, tanto mas util
cuanto de mayor frecuencia. Es ahi donde la metodologia ARIMA alcanza sus
mayores ventajas a efectos de prediccién.

- Para realizar la proyeccién de demanda en alimentadores de media tensién no es
suficiente el andlisis de la evolucidn histérica, también es importante conocer los
compromisos de carga que puedan distorsionar la tendencia.
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ANEXO A
MANUAL DE INTRODUCCION AL SOFTWARE EVIEWS
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BREVE INTRODUCCION AL MANEJO
DEL EVIEWS

Autor: Dr. Gustavo A. Marrero Diaz

Dpro. Fundamentos del Andlisis Econémico y Economia Cuantitativa 1l

Facultad Ciencias Econémicas y Empresariales, UCM
Noviembre - 2000
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EViews (EV), es un programa disefiado para el andlisis estadistico y econométrico
de todo tipo de datos, especialmente datos de series temporales. Sus posibilidades son
amplias y muy variadas. EV utiliza las caracteristicas visuales del software de
Windows moderno, lo que hace relativamente sencillo su manejo, ya que funciona a
base de menis y cajas de didlogo.

A continuacién, se listan algunas de las funciones mas importantes que EV puede
realizar en el tratamiento de datos.

Anélisis descriptivo y grafico de datos.

- Estadisticos descriptivos e histogramas de frecuencia.

- Covarianzas, correlaciones y correlaciones cruzadas.

- Funciones de autocorrelacién simple y parcial.

- Griéfico de linea, de barras, diagrama de dispersion, graficos de doble
escala, graficos de series normalizadas, etc.

Estimacion de modelos estadisticos:

- Estimacién por Minimos Cuadrados Ordinarios (regresién simple y
multiple).

- Estimacién por minimos cuadrados corregidos de autocorrelacién. Minimos
Cuadrados en dos etapas.

- Estimacién por Minimos Cuadrados No Lineales.

- Estimacién de modelos de eleccidn binaria: Logit y Probit.

- Estimacién de sistemas de ecuaciones lineales y no lineales.

- Estimacién y previsiéon de modelos ARCH y GARCH.

- Contraste de hipétesis

- Test de Wald.
- Test de Chow.
- Contraste de significacién individual y conjunta.

- Andlisis de Series Temporales
- Prevision basada en regresion.

Esta guia pretende ser autodidactica, de tal manera que el lector pueda ser capaz
de seguirla y aprender las principales capacidades de EV por su cuenta. Para hacer la
guia mas didactica, se desarrollara a lo largo de ella un ejemplo muy sencillo, extraido
del libro de “Estadistica y Econometria” de A. Novales (ed. McGraw Hill, 1995). En
el ejemplo se plantea estudiar la relacién entre el volumen de ventas de una
determinada empresa a lo largo de 10 periodos, el gasto destinado en publicidad y el
precio medio anual de su producto.
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1 PONER EN MARCHA EV

El Icono del programa EV ser4, generalmente, el siguiente:

Eviews.Ink

Por tanto, para iniciar el programa, una posibilidad es hacer doble click en
dicho Icono. La pantalla inicial es la siguiente:

Como se puede apreciar, en la parte inferior derecha estd escrito No Workfile
in Memory. Esto quiere decir que no se encuentra cargado ningan libro de trabajo.
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1II. CREAR UN LIBRO DE TRABAJO

Para empezar a trabajar con EV se tiene que “cargar” un libro ya existente (en
el meni File-Open) o bien “crear” uno nuevo. El procedimiento a seguir para generar
un 4rea de trabajo nuevo es el siguiente: Seleccionar la opcion File, situada en la parte

superior de la pantalla. Posteriormente, elegir New y después, situarse sobre la opcién
Wortkfile.

EE& Qbiectz  View Eooc: Quick Ogions ‘Window Helo
| a1 b ]

Qoen.. Brogar
Save Tt Foe
Save At... .
Closs

Con esto, le hemos dado la instruccién de crear un “nuevo” “libro de trabajo”.
‘A continuaci6n, aparecerd una pantalla similar a la siguiente:
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* Qe Weekly
Semi-annuad | Dedy [S day weeks|
Buartordy Dady |I day washs|
" > Manthly Undeted or irregular

En esta pantalla el usuario debe introducir informacién sobre la periodicidad de
los datos con los que va a trabajar. Para ello debe marcar alguna de las opciones que
se muestran en la pantalla (anuales, mensuales,..., o irregular si, por ejemplo,
estamos tratando con series de seccién cruzada). También se tiene que escribir la
fecha de comienzo (Start Data) y final (End Data) de los datos utilizados. En nuestro
ejemplo, son datos anuales que comienzan en 1990 y terminan en 1999. Presionar el
botén OK. Al hacerlo, el programa desplegara la siguiente pantalla:

2 i=§
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Por el momento, el Workfile no tiene nombre (Untitled). Por defecto, EV crea
dos Iconos: una con una “C” que refleja la constante del modelo de regresién y una
serie, con el nombre “resid”, donde se acumularan los residuos de la ultima regresién
que se haga con el programa. Una vez creada el 4rea de trabajo, hay que importar los

datos.
III. IMPORTAR DATOS.

Lo més cémodo es que los datos estén almacenados en una hoja de célculo, por
ejemplo, de Excel. La forma maés eficiente para que los datos sean cargados por EV es
la siguiente:

X Microsolt Excel - ventas.xls |5 X]

IDERERY s ma |- |R®| s 25 i 8B o @

[l ia 0 < XS EBBEHT R, R EE-AA
g ' =| 1990 a
1 c [ D [ E | F I 6 | H=s i =
~ PUBLICIDAD PRECIO Y
120 8 100
115 9 102
1992 130 10, 9%5
1993 142 14 %0
1994 148 12 92
1995 144 16, 94
199 165 20 88
1997 160 p7) 86
1998 175 % 1]
1999 180 24 86

ar

T Vi B R P 8 ]
|9 S8 1

Nétese que el primer dato se encuentra en la celda B2 y encima de cada serie
hemos puesto un nombre distintivo de cada una de ellas (hay nombres que son
prohibidos por EV, debido a que el programa los usa como cédigo propio, como “C”,
“resid”,...).

Para importar datos situar el ratén en la opcién Procs, en la parte superior del
fichero de trabajo. Posteriormente, seleccionar la opcién Import Data.
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Expoit Dara,
DRI Basic Ecorvamics D atabace.

El programa desplegard una ventana donde el usuario debe seleccionar
unidad y el directorio donde estn los datos con los que se quiere trabajar.

Ditectories:
c:\yo\maste\i...\icae_2™1 | Default
~! Dstaud

Update

= e = k
yo
1=y master

= icae ) :
=y icae_2~1 w or

| List Gites of Type: | Diives:
[Excel Mg =] l@ ¢
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Una vez seleccionada la hoja de cilculo en la que se tienen almacenados los
datos, pulsamos OK. A continuacién, el programa desplegara la siguiente pantalla:

J—
View| Procs | Save | Show!| Fetch | Store | Delete | Genr | Samole IT
Range: 19¢ Spreadsheet Data Impoit/Expart [ x|

Sample: 19¢ |
3 Srigepiiete Lo o r!_!e?gief_'ﬁ?etz s
& resid *—By-Qbeervation—seties-in-¢ ——Ta3

" By Series - series in iows | l—l

Names for series or Numbes of sesies if names in fite:

al

En el recuadro en blanco, se debe escribir el nombre que se asigna a los datos.
Por ejemplo, si se han seleccionado datos de consumo, es razonable identificar dicha
variable con el nombre "Consumo"”. Sin embargo, si hemos cargado los datos de una
hoja de célculo con el disefio comentado anteriormente, tan s6lo habria que indicar el
nimero de series que se cargan (3 en nuestro ejemplo). En la parte superior de esta
pantalla hay que seleccionar con el ratén la posicién de los datos en el fichero de
lectura, es decir, indicar si éstos estdn situados en filas o en columnas. También
hemos de sefialar la celda superior izquierda del primer dato (B2 en nuestro ejemplo).
Hacer click sobre el botén OK. Inmediatamente, el usuario puede comprobar que la
serie seleccionada se encuentra en el fichero de trabajo que cre6 inicialmente. En caso
contrario, algin problema habré ocurrido con los datos.



Ec

&4 precio

&3 publicidad
M resid

B ventas
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IV. GUARDAR FICHERO DE TRABAJO.

Para guardar el fichero de trabajo situar el raton sobre la opcién File del mend
principal de EV. Seleccionar la opcién Save As y escribir el nombre con el que se
quiere guardar el fichero de trabajo, asi como la unidad y el directorio. La extensién
de los documentos de trabajo de EV es wfl.

V. SALIR DE EV

Para salir de EV, seleccionar la opcién File en el ment principal y elegir la
opcién Exit.

VI. ESTIMACION POR MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS.

La manera mas directa para estimar un modelo econométrico es usar el meng
Quick de la barra de herramientas principal y seleccionar Estimate Equation:
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T Ecoonme|ac Y :':
Unbum Windom Heb

Eemralu Series..

Show ..

Gyeph..

} Eipw Es_ow [ i Selies)

Seres Shabeiics

_‘H‘m Statinlics §— e

Alternativamente, se podrian haber seguido los siguientes pasos: seleccionar la
opcion Objects que se encuentra en la parte superior del mend principal (no del
fichero de trabajo, donde aparece también esta opcidn). Seleccionar la opcién New
Object y a continuacién la opcién Equation y pulsar OK. En cualquiera de los casos,
e_l programa d&lascubre la siguiente pantalla:

i S L
E quation Specification | X}

Eratian Snacification:

Dependent iable foD. d by list of including ARMA L'

and PDL tesms. OR an explicit equation like Yac( 1«c(2)-§

ventas ¢ precio publlmdad ;‘ I_
g Heancsl

Estimasion Settings: ’
% Leost Squares - ISLS - GMM - ARCH
Gample: [1990 1999 EJoptons

£ PRI | R T e
rPalh CA\EVIEWS l! \Vtukllla VENTAS

2L NERTETS

= Lid =S L
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En el recuadro en blanco introducir el nombre de la variable dependiente
(ventas en nuestro ejemplo), ¢ que simboliza el término constante de la regresién (lo
cual es opcional) y el nombre de la(s) variable(s) independiente(s) (precio y
publicidad). En la parte inferior de la pantalla el usuario debe seleccionar el método
de estimacién. Por defecto, EV tiene seleccionada la opcién Least Squares (Minimos
Cuadrados Ordinarios). Pulsar el botén OK. Los resultados de la estimacién se
ofrecen en una pantalla del siguiente tipo:

RS Economelinc Views

Fle Edt QObjects View Piocs Quick Options Window Help

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
c 247.5675 67.35953 3.675315 0.0079
PRECIO -1.464234 0.648685 -2.257233  0.0586
PUBLICIDAD 2.203809 0.545412 4.040634 0.0049
R-squared 0.943494 Mean dependent var 147.9000
Adjusted R-squared 0.927349 S.D. dependent var 22.19835
S.E. of regression 5.983315 Akaike info criterion 3.821275
Sum squared resid 250.6004 Schwarz criterion 3.912050
Log likelihood -30.29576 F-statistic 58.43983
Durbin-Watson stat 2.549146 Prob(F-statistic) 0.000043

Al ejecutar esta operacién, el programa guarda los residuos de la regresién en
la variable Resid que aparece por defecto al crear el fichero de trabajo.

Algunas de las opciones que aparecen en la parte superior del cuadro son:
Print, que imprime la pantalla activa; Resids, que dibuja la variable dependiente, el
ajuste del modelo y los residuos; Forecast, que se usa para predecir con el modelo
estimado; Estimate, vuelve a aparecer la ventana en la que se introducen los nombres
de las variables para estimar el modelo; Name, que permite guardar el Workfile, con
el nombre que se quiera (por ejemplo, “conjunta”):



61

Ele Edt QObjects View E:ocs Quick Opgtions Window Help

Do I 3
S'_'“N View| Procs Objectal Prlml Namel F'eezel .

c
&4 pre LS /i Dependent Varlable is VENTAS
& put Date: |

e e Samp r
A ver Inclut [ Entar name of 16 ar lewer
characters: =
|coniuntd ] Std. Error t-Statistic Prob.

—_— - - 67.35953 3.675315 0.0079
ke 0.648685 -2.257233 0.0586
0.545412 4.040634 0.0049

R-squBrER “====iIfeX¥Md  Mecan dependent var 147.9000
Adjusted R-squared 0.927349 S.D. dependent var 22.19835
S.E. ot regresslon 5.983315 Akalke info criterion 3.821275
Sum squared resid 250.6004 Schwarz criterion 3.912050
Log likellhood -30.29576 F-statistic 56.43983
Durbin-Watson stat 2.549146 Prob(F-statlstic) 0.000043

{alnil:hj I B E conometric Views

Ahora se tiene un nuevo objeto en el libro de trabajo: una ecuacién con
nombre “conjunta”. La barra de herramientas que se encuentra en la ventana asociada
a este nuevo objeto desplegard memis y subments relacionados con este objeto (lo
mismo ocurriré si el objeto es una serie, o un grupo, o un grafico). Por ejemplo, si se
quiere un grafico que compare la serie ajustada (fitfed) con la serie original @crual) y,
ademés, muestre los residuos resultantes, se han de dar los pasos descritos en la
siguiente figura:

FRe Edit QObjects Yiew Piocs Quick Options Window Help

< i ApaNimagies \it dw\ics

Repgresentations —

Estimation Dutput b + corma—
o~ = ~__Jable
Covasiance Matin
Coeficiert Tests » |70
Residual Tests 3
Stabilty Teste » Coefficlent Std. Error t-Statistic Prob.
Labsl 247.5675 67.35953 3.675315 0.0079
PRETTO -1.464234 0.648685 -2.257233 0.0586
PUBLICIDAD 2.203809 0.545412 4.040634 0.0049
R-squared 0.943494 Mean dependent var 147.9000
Adjusted R-squared 0.927349 S.D. dependent var 22.19835
S.E. of regresslon 5.983315 Akalke info criterion 3.821275
Sum squared resid 250.6004 Schwarz criterion 3.912050
Log likellhood -30.29576 F-statistic 56.43983
Durbin-Watson stat 2.549146 Prob{F-statistic) 0.000043

4 L
X7 Mictosolt Word - eiempla._.. |
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El resultado es el siguiente:

co-_ u
S 180
e o
10
10‘__‘q/.: 32]3
z~ i / \ i / 100

! 8~ N/ \ /

4

-18

G G SO ORISR0 1R G5 FFG A EIR OB R0 Gy 9

|——Restdual Actual —— Fitted
T R

Haciendo doble click sobre el grifico, EV desplegard una pantalla con
opciones del gréfico (tipo de grafico, doble escala, datos normalizados, afiadir rejilla,
afiadir titulo, etc.). Esta pantalla serd comun para cualquier grafico que se cree.

S Egonometiio Views || ; A S
Fie Edt Qbjects View Piocs Quick Oplions Window Help

-
Graph Type: Graph Scal Lino Graph _x i
nSpecial = '~ Simgle Scale ' Lin ez onk
' : & Dusl Scale (no ciossing) * Symbots only
Graph Attributes: “* Dubl §cale [crossing) > Lines and Symbols
¢} Put graph in box; Line Patterns |
_| Indent within Box ‘Graph Scaling: o
¢ Legend ’ “ Optimized Lineat Scaling R,
v > glond Enes » Lineat - Farce though zeto " Labet a'b—o—v—e_i;;*
j :::‘: i 21 oresihascScalind - Label in bas
e ; ‘ >
| ¢ Use color i pasvible ~ Narmalize Data e %+ No bas labels
Barz and Lines: — Use :'“'"""' Soang | Space Bais
-+ Auto choice - eft Right ] i ’
- Sobd ax Scatier Dingaam:____
% Pattem or Hatch Min | ”E :0'”'60'. W';NS
_| Regsession line

91 92 93 94 95 98 97 98 99
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Por ejemplo, supongamos ahora que se quiere el histograma de los residuos
para poder discutir si el supuesto de normalidad “parece” razonable o no. Para esto,
en Residual Test seleccionamos la opcién Histogram Normality Test :

SR Cconometliic Views

ap Il
Representations " —int| Name | Freeze
Estimation Otput ;
Actual Fitted Residual »
Covarniance Matrix 180
Coofficiert Tests ¥ |
Conelogram - Q-statistics - 160
3 Conelogram Squated Residuals L 140
i SE—— 15"
p————— o relation est... = L
ARCH LM Test... <
White Heteroskedasticily (no-c10ss tems) // L 100
0 = White Hetaroskedasticity [cioss terms)
= e N )
51 . \/
-104
L]
-15

90 91 92 93 84 95 98 987 098 89

Fitted |

| — Residual Actual

BRinicio | [EL Econometric Views  BY Miciosolt Word - cjemplo_.. |

El resultado se muestra en la siguiente figura. Ademis de presentar el
histograma de frecuencia, el programa ofrece un resumen de los estadisticos
muestrales mas representativos de la serie de residuos, y el resultado del contraste
Jarque-Bera de Normalidad.

111 =
Default tion: )
oo Vicw | Procs | Objects | Print] Name [ Freeze | LBINNIL | MULUNI} S8} UL .
&9 precio
B3 public
RAresid 54
EA ventas Series: Residuals
Sample 1990 1999
4 Observations 10
Mean 2.09E-14
3 Median 0.361060
Maximum 8.696345
Minimum -10.12715
2 Std. Dev. 5.276788
Skewness -0.248150
Kurtosis 2.539666

Jarque-Bera  0.190926
Probability 0.908952

on—
o—
=
o

-10

- BY Microsolt Word - siemplo._ .. |
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V1. CREACION DE GRUPOS

Para crear un grupo de varias series, primero se han de seleccionar aquéllas
que queramos que formen parte de dicho grupo (usar la tecla Ctrl del ordenador para
marcar series no-consecutivas en el Workfile); a continuacién, hacer doble click en
alguna de las series marcadas y seleccionar la opciéon Open Group (un grupo también
podria crearse a través de los submeniis desplegados en Objects de la barra de
herramientas principal):

Una vez creado el grupo, se tienen en el mismo objeto las series seleccionadas.
Diéndole el nombre que se quiera, se pueden dibujar conjuntamente las series, estimar
una ecuacion con las series del grupo (tomando como variable endégena la primera
que haya seleccionada en el grupo), etc.



2 ¥ conometric Views

imem | 1750000 soonood | ] (—
B 1995 180.0000 86.00000 |

e {2 I + S =W 1 S
= |- | | |
W , i i T

Por ejemplo, si se quieren dibujar conjuntamente las series del grupo, en View
seleccionar la opcidbn Graph (Multiple Graphs coloca todos los gréficos individuales
en una misma ventana).

=% Econametiic Views

r

= DesciptveStats  » || 102.0000 =
Crosstab » || _ 95.00000 | =
Coyelations | 90.00000 |
Coyariznces | 92.00000 | !
Bdogen ). | 94.00000 | | |
Crgss Conrelation(2)... || 88.00000 _l -
Cointegation Test... | 86.00000 |
Granges CausaRly... “ __90.00000 |
il 86. 00mD El [

R | ' — " ——
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Por defecto, aparece un grafico conjunto. Hay que tener cuidado al construir
estos graficos conjuntos, ya que la escala de los datos es fundamental. En caso
necesario, es mejor seleccionar la opcién de doble escala o usar datos normalizados
para poder apreciar sin engafios la evolucién conjunta de las series.

conometne Views

180 4
180 4
140 -

1204

100 4+——

oy
80 g1

Con hacer doble click en el gréfico, se desplega una ventana con las
propiedades del grafico. Por ejemplo, en el caso que nos concierne, estariamos
interesados en un gréfico de dispersion X-Y (Scatter Diagram). Una vez seleccionado
el grifico de dispersion, podriamos activar la opcién Regression Line para que,
ademés, pintase la linea de regresién. A continuacién, presentamos los graficos X-Y
del volumen de ventas con los gastos en publicidad y la ventas y el precio del
producto. En el primer caso, se aprecia una relacién claramente positiva, mientras que
en el segundo resulta ser negativa.

2 Ecenometiic Views MEER
Ede Edt Objects View Procs Quick Optons Window Help

| 5

g1 i OB N SRR 1 WA WHE AT S0 (R 000 10 05 N T S 10130 | e 1 O
ml Pmcsl Ol_:jensi Print‘ Namel Freezel
?ll. 200
L]
1804 «
+
160 \\
S
140 - *
120
100 \\\\x‘

85 90 95 100 105
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Si se define un grupo con las tres series del anilisis (y por ejemplo, lo
llamamos ‘%odas”), podemos hacer que EV muestre una serie de estadisticos que
resuman el grado de relacién (lineal) entre las variables. Lo m4s comun es la matriz
de correlaciones entre las tres series. Para esto, en View se selecciona la opcién

Correlations :

‘File Edt Qbiects View Proce Quick Ogtioms \Window Help

SpieadSheat
Graph .
Multple Graphs ' | 120.0000 -
DescritiveStats  » || 8.000000 | 115.0000 | b=
Crosstab | 10.00000 ‘ 130.0000 @
| 14.00000 | 142.0000 1
Coyariances 12.00000 | 148.0000 |
Consbgram (1]... 16.00000 | 144.0000 |
Crgss Conelation (2) .. . 20.00000 | 165.0000 —
Cointegration Test... 22.00000 | 150.0000 =)= [
granfvt_wsfl'ny... ___26.,00000 | 175.0000
Label e | /24.00000 | 180.0000 |
3 |
E:—-—.__:l~—~-“—-f 1= | —
= | | | ‘

o | MY, IR ]
,::_—___;—__ I i I }
[ETe— 1| I

100 - . : = "
85 80 95 100 105
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La diagonal principal de dicha matriz de correlaciones es, obviamente, un
vector de unos. Por ejemplo, la correlacién entre ventas y publicidad es 0,9499 y la
de ventas y precio es negativa e igual a -0,9009.

R Econometiic Views
I

‘Range: 1990 1999
Sample: 1990 1999 T OHECIO | 1.000000 | -0.829053 | -0.900943
@c [PUBLICIDAD , -0.829053 1.000000 , 0.949928

- & conjunta VENTAS | "0.900943 0.949928 | 1
precio = I A

83 publicidad ]

& resid -- et

|

_E 1as # ] - :‘W 7_ -
venta_precio e o
(€] venta_publicidad i -— SRy

85 90 95 100 105

Siguiendo los mismos pasos, se puede marcar del meni desplegado por View la
opcién Descriptive Stats y seleccionar Common Sample.

18 Econometric Views

0T SRS TR
SpreadSheet nt| Name | Freeze | Sample | Sheet| Stats

alerh Correlation Matrix i v pett
pbulple Gropte | = (PUBLICIDAD | VENTAS " |
— et | -0.900943 |
§rass§a!: » Individual 2amples ' [ 0.949928 |
Coreletions h43 | 0.949928 | 1.000000 |
_fmwwen [ i i il
Conelagram[1)... ' | R
Crgss Conelation (2) ... |
Cointegration Test... B | D  '
ﬁlangf{l'.‘ausaﬁly... N ‘ i — I [
Laiabel | - 5 SR
T { I

) ' R [

== I N
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Se obtiene una tabla resumen de los principales estadisticos descriptivos de las
tres series del grupo, usando muestras comunes a todas ellas.

2 E conometiic Views [ 151 %]

92.30000 | 16.10000 | 147.9000
91.00000 | 15.00000 | 146.0000 B
102.0000 | 26.00000 | 180.0000 |
_86.00000 | 8.000000 | 11s.0000 | = |
5.498485 | 6.539623 | 22.19835 |
0.527919 | 0.211958 | -0.036350
1.942284 | 1.426199 | 1.642596 !
| _ |
[Jarque-Bera | 0.930650 | 1.106898 | 0.769929
[Probability | 0.627931 | 0.574963 | 0.580475 |
I e e
=10 10 L
= i
a —=r i N
100 . ——
85 90 g5 100 105
" r

Tan sé6lo a modo de ejemplo, una vez que se tiene el grupo “todas” abierto, es
muy sencillo llevar a cabo una regresién entre sus componentes. En Procs,
seleccionar Make Equation y aparecera una pantalla como las descritas anteriormente.

75t conometie Views - [# ] X]

o Narkiile. VF Aina FreezeJ Edit+/-| InsDel

Make Vector Autoregression... |l TVENTAS )
T

100.0000 8.000000 | 120.0000 e
Sample: 1990 1999 | 102.0000 9.000000 | 1150000 |
‘& TT992 | 95.00000 10.00000 | 130.0000
(=] conjunta [1993 | 90.00000 | 14.00000 | 1420000 &' = | N
& precio (1994 | 92.00000 | 12.00000 | 148.0000 |
&8 publicidad {1985  94.00000 | T6UUUUO | 144.0000 | i
% :::'.: (7986 | 8s.00000 20.00000 165.0000 1 i
B8 vontas [7997 | s86.00000 _ 22.00000 160.0000 ‘
(& venta_preclo (1996 | 90.00000 | 26.00000 175.0000 | :
. B venta_publicidad (985" 86.00000 | 24.00000 | 180.0000 |
T | .

85 90 95 100 16|5
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ViI. SELECIONAR UNA SOLA SERIE

Hacer doble click en cualquier serie del libro de trabajo. Por ejemplo, una vez
que se tiene la serie seleccionada, en View - Histogram and Stats, aparece el
histograma de frecuencia de la serie y un resumen de sus estadisticos muestrales.

318 E conometiic Views - [91 x]
Fle Edit QObiects View Frocs Quick Options Window Help

weries: VEN

SpreadSheet
Lins Graph
Bat Graph

Condlogann, | _115.0000 130.0000 | 142.0000 | 148.0000

Unit Aoot Test... p 165.0000 | 160.0000 175.0000 180.0000

Para poder editar la tabla de datos de una serie (0 de un grupo), pulsar pestafia
Edit+/- en la barra de herramientas asociada a la serie (o grupo).

TS Economelne Views

|‘Fveeze| Edmi-| lnsDell Smple{~|

1 i 2 Al 3 3l =
Last updated: 10/22/00 - 11:18

115.0000 | 130.0000 | 142.0000 | 148.0000

I _160.0000 ] 175.0000 ~180.0000
3 i
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YL TRANSFORMACION DE DATOS

Se pueden generar transformaciones de las series cargadas en el Workfile. Por
ejemplo, supongamos que se quiere estimar un modelo de regresién log-lineal. Para
esto, una alternativa es trasformar primero las variables originales tomando logaritmos
neperianos y proceder a estimar una ecuacién lineal con las nuevas variables.
Pulsando la pestafia Genr en la barra de herramientas del Workfile, se desplegara una
ventana como la siguiente:

Fie Edit Objects View Piocs Quick Options: Window Help

e I RN W RN 1 0 EMOREERN SRR UK 10 FRETORL 00 W (L
View | Procs | Save | Show] Fetch | Store | Detete | Genr| Sample [
Range: 19901999  Default Equation: conjunta

Sampte: 1990 1999

L

conjunta
& Inventas _Enter equation:
& precio
% publicidad Inventas=log(ventas}
resid
. [Bltodas
| K3 ventas
1 [E] venta_precio .
(] venta_publicidad Sample:
= 1930 1933

i

B Mictosot Word - sjemplo._.. |

En el cuadro blanco se tiene que introducir una instruccién con la siguiente
estructura: “nombre de la variable transformada = funcion (variable a transformar)”.
Por ejemplo, para tomar el logaritmo neperiano de ventas: [nventas=Ilog(ventas); para
hallar la tasa de crecimiento logaritmico: difventas=d(log(ventas)), donde el comando
“d(.)” denota el operador primeras diferencias d(y) =y#)-y(t-1)).



Fille Edt Qbjects View Pocs Quick Oplions Window Help

““~ Range: 1990 1999
Sample: 1990 1999

@ec .
= conjunta Generate Seues by Equation
(%) :;:_:zmas Enter equation:
% &4 publicidad ditventas=d(log{ventas)l
resid
[E)todas
ventas
venta_precio
g € venta_publicidad Sample.
11990 1999

BY Miciosolt Word - eiemplo._... |

Por tanto, para estimar el modelo log-lineal, una vez generadas las nuevas
series en logaritmos (lnventas, Inprecios y Inpublicidad), especificaremos una
ecuacion de la siguiente manera:

Eile Edt Objects View Procs Quick Oplions Window Help

Equation Specification

Equation Specification: N =
Dependent-variahlefollowed by list of regressors including ARMA
and PDL teims, OR an expficit equation fike Y=c{1)+c(2)"X.

‘ LNVENTAS LNPRECIO LNPUBLICIDAD O =

I8 pu Estimation Setings: - po =t
BAre: |0 peastSquares - ISLS ~ GMM  ARCH > Logit

[E] tot L
. Bve | sampta, [1990 1999 1) €)oston .
‘Eve | g

B ve
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El resultado de la estimacién del modelo log-lineal queda reflejado en la
siguiente figura:

S Economelnc Views [. (2] %]
— Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

LNPRECIO -0.904159 0.502566 -1.799084 0.1150
LNPUBLICIDAD 0.233053 0.069391 3.358559 0.0121
C 8.446894 2.439305 3.462829 0.0105
R-squared 0.939431 Mecan dependent var 4.986167
Adjusted R-squared 0.922126 S.D. dependent var 0.152747
S.E. of regression 0.042626 Akaike info criterion -6.067274
Sum squared resid 0.012719 Schwarz criterion -5.976499
Log likelihood 19.14699 F-statistic 54.28539
Durbin-Watson stat 2.747558 Prob(F-statistic) 0.000055

Para estimar una ecuacién con variables transformadas, se podria indicar tal
transformacion en el propio recuadro de la ecuacién. Por ejemplo, para estimar de
forma directa el modelo usando las variables en tasas logaritmicas:

quatian Specificalion

Equation Specification: : p——
Depandent vasiable followed by list of reqressois including ARMA
and PDL terms. OR an explicit equation like Y=c(1)+c(2]"X.

D(LOG(VENTAS)) C D(LOG(PRECIO)) D{LOG(PUBLICIDAD]] |+ |

| wmd

>

EstimationSettinge: =~~~ =
% LeastSquares > JSLS ~@MM  ARCH  Logit . Probit
Sample: lman 1999 H

0.026637 Schwarz criterion
13.43166 F-statistic
3.330081 Prob(F-statistic)
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El resultado de la estimacién del modelo en tasas logaritmicas se presenta en la
siguiente figura:

38 L conomeliic Views [_]&]x]
Edit Objects View Pracs Quick Ogtions \Window Help
" 4

v;ewl pww‘ Save Vicwl onn:si Obleclsi Prlnli Name i Freeze I Estimate |
Range: 19801999 | 5 pependent Variable is D(LOGIVENTAS})
Sample: 1990 1999 pate: 10/22/00 Time: 12:33
c Sample(adjusied): 1991 1999
(=] conjunta Included observations: 9 after adjusting endpoints
(=] difconjunt
&3 Inprecio Variable Coefficlent Std. Error t-Statistic Prob.
& Inpublicidad
™A Inventas C 0.027184 0.029319 0.927172 0.3896
= logconjunte D{LOG(PRECIO0})} -0.784378 0.535162 -1.465683 0.1931
&A precio D{LOG(PUBLICIDAD)) 0.038690 0.149014 0.259640 0.8038
&4 publicidad
&4 resid R-squared 0.282756 Mean dependent var 0.045052
[E) todas Adjusted R-squared 0.043675 S.D. dependent var 0.068134
& ventas S.E. ol regression 0.066629 Akalke Info criterion -5.156023
(Gl venta_preclo Sum squared resid 0.026637 Schwarz criterion -5.090282
(& venta_publicida¢ Log likellhood 13.43166 F-statistic 1.182679

3 Durbin-Watson stat 3.330081 Prob(F-statistic} 0.368978

&
H 1 e e o~ s r— e TS——
BY¥ Miciosoft Word - siemplo._.... l I@-’E’g%w~ 1234




IX CONTRASTES SOBRE LOS COEFICIENTES

Para contrastar cualquier restriccién lineal sobre los pardmetros del modelo, se
selecciona la opcién View en la pantalla de la ecuacién correspondiente. Entonces, EV
desplegara la siguiente caja de didlogos. Seleccionar la opcién Coefficient Test y
posteriormente Wald Coefficient Restrictions.

%12 £ conometsic Views

Efe Edit Dbjects View Procs Quick Optons Window Help
=aquadion: CONJUNTA Woklile: VENTAS
Reg Estimate .
Estimation Output
Actual Fitted Aésidusl » }’,“E‘,:'as,"e"”s
it I T 111N EINLIN AT LAY |
»  DOmitted Variables - Likefihood Ratio... b——‘
»  Bedundant Vaiiables - Likefhood Ratio..  [iStic  Prob.
l 247.5675 67.35953 3.675315 0.0079
PRECTO -1.464234 0.648685 -2.257233 0.0586
PUBLICIDAD 2.203809 0.545412 4.040634 0.0049
R-squared 0.943494 Mean dependent var 147.9000
Adjusted R-squared 0.927349 S.D. dependent var 22.19835
S.E. of regression 5.983315 Akalke [nfo criterion 3.821275%
Sum squared resid 250.6004 Schwarz criterion 3.912050
Log likeiihood -30.29576 F-statistic 58.43983
Durbin-Watson stat 2.549146 Prob(F-statistic) 0.000043
4
¥ Mictosolt Word - aiemplo_...j
» o S
Al hacerlo, EV desplegari la siguiente pantalla:
o
—ler\vokmaiterican\cas 27 1Avantas..
Show | Fetch | Store | Deiete | Genr
Default Equation: conjunta
u—m_ L)
Wald Test
Viewl Procy — ]
=] difconj LS ¥ Depen -
A Inprec Date: 1022
& Inpubi  Sample: 19
& Invent Included ob
@ logcnn === | —
&3 precio Vai Prob.
_ &4 pubiici = — o e — e
! B4 resid E i 0.0079
& todas PR rén'"""“') '_u'"n 3'—25' ;c‘m‘g_] @] [ Mean 0.0586
&4 ventas PUBL BlEgr ‘ 0.0043
ven(a_ e — L TR i
: @ venta_ R-squared 0.943494 Mean dependent var 147.9000
i Adjusted R-squared 0.927349 S.D. dependent var 22.19835
S.E. of regresslon 5.983315 Akaike info criterlon 3.821275
Sum squared resid 250.6004 Schwarz criterion 3.912050
Log likelihood -30.29576 F-statistic 58.43983
Durbin-Watson stat 2.549146 Prob{F-statistic] 0.000043

e e T e e e L | B it i e i TR

BRtnicio | [llmscmmemc Views

BY Microsolt Word - eiemplo._... |
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En el recuadro blanco se introducen las restricciones (a contrastar) separadas
por comas. Por ejemplo, si uno estd interesado en contrastar la existencia de
rendimientos constantes a escala en una determinada funcién de produccién, se debe
introducir en el recuadro blanco la siguiente instruccién: c¢(2)+c(3)=1; si se quiere

contrastar la significacién conjunta de las pendientes del modelo: ¢(2)=c(3)=0 (o
¢c(2)=0, c(3)=0).

Posteriormente, EV desplegara la siguiente pantalla, donde aparece el valor de
los estadisticos F" y el asintético de "Wald" (en el ejemplo, hemos contrastado la
significacién conjunta de las pendientes del modelo).

3% Econometric Views - [3]x]
file Edit Qbiects View Procs Quick Options \Window Help

r

= ViewJ Procsl Ob]cdsl Prlntl NamelFreezeI 7

..‘_'E.I difcon] Wald Test:
&3 inprec  Equation: CONJUNTA
&3 Inpubi
&3 Invent Null Hypathesis: C(2)=0
1 (=] logcon c(3)=0
&4 precio
& publici F-statistic 50.43883 Probability 0.000043
R recid Chi-square 116.8797 Probability 0.000000
[E] tadas
£ ventas
venta_
1 {B) venta_
L |

Binicio | [F Econometic Views | LY Miciosoll Word - siempio._.. |

En el siguiente ejemplo, se contrasta si los coeficientes asociados a la variable
“publicidad” y “precio” son iguales en magnitud (es decir, si suman cero).
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38 Econometiic Views

= [2] x]

o
Viewl Pmcsl Objedsl Printl Namel Freezel

_"r.ardifcun] Wald Test:
Inprec| Equation: CONJUNTA
&3 Inpubl
4 Invent
& pre
precio
* &4 publici
S resid
€] todas
B3 ventas
&) venta_
. [E) venta_

Null Hypothesis: C[2)+C(3)=0

F-statistic
Chi-square

0.419165
0.419165

0.538000
0.5173%4

Probability
Probability

RY Miciosoft Word - siamplo_:-..‘l‘—Am" 2 {5}:&}5%@(& 1-2;41

#R Inicio l IE;"Ecnnomnuic Views

Los coeficientes simples de regresién y determinacién se obtienen al regresar
la variable endégena (Ventas) sobre cada una de las potencialmente explicativas
(Publicidad y Precio). El primero es la pendiente del modelo y el segundo el
coeficiente de determinacién (el R2) asociado a la ecuacién. Los resultados son los
siguientes:

S Econometinic Views

Fls Edt Objects View Piocs Quick Oplions Window Help

|
View | Procs Vlcwj Deace | O;Enclsl Prlm! !e.-.me! Freeze | Esﬂmale| Fovecasll Smls| (Rl |

=[]

Range: 1990 1999 LS // Dependent Variable is VENTAS

Sample: 1990 1993 Date: 10/22/00 Time: 12:48

c t Sample: 1990 1999

(=] conjunta { Included observations: 10

(=] difcanjunto t

=) eq_simple_precio | Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

eq_slmple_pubtl [

&4 Inprecio PUBLICIDAD 3.224474 0.374997 8.598667 0.0000
- 83 Inpublicidad C 95.98597 6.470192 14.83510 0.0000

&3 Inventas

(=] logconjunte R-squared 0.902364 Mesn dependent var 147.9000

83 precio Adjusted RB-squared N.R8AN1AN S.D. dependent var 22.19835

(8] preclo_publicida S.E. of regresslon 7.357016 Akaike Info criterion 4.168165

&4 publicidad Sum squared resid 433.0055 Schwarz criterion 4.228682

A resld Log likelihood -33.03021 F-statistic 73.93707

A resid_ven_pre Durbin-Watson stat 2.262896 Proh(F-statistic) 0.000026

4

o

L

| BW Miciosoll Woid - ejemplo_.. ]
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20 E conometric Views [_T51%]
File Edit Objects View Procs Quick Options Window Help

r

O L EOL LT T ] { JIR! d VIR =l 1Al

"Vicw| Procs | Objects | Print| Name | Freeze | Estimate | Forecast| Stats | Ra*

IS J/ Dependent Variable Is VENTAS
Date: 10/22/00 Time: 12:45
Sample: 1990 1999

Included observations: 10

% Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
i PRECIO -3.637266 0.619383 -5.872399 0.0004
C 483.6196 57.26030 8.445984 0.0000
R-squared 0.811699 Mean dependent var 147.9000
Adjusted R-squared 0.788161 S.D. dependent var 22.19835
S.E. of regression 10.21701 Akalke info criterlon 4.824964
Sum squared resid 835.0981 Schwarz criterion 4.885481
Log likelihood -36.31421 F-statistic 34.48507
Durbin-Watson stat 1.742889 Prob(F-statistic) 0.000373
FEHT 1
(& ; C | EEE LR

i Iniciol IE‘- Econometric Views ¥ Microsoft Word - ejemplo_... l

Noétese que los coeficientes de regresién simple son distintos a los coeficientes
resultantes cuando se estimaba el modelo conjuntamente. La razén de esta diferencia
est4 en que las dos variables ex6genas son significativas para explicar la evolucién de
la end6gena y, adema4s, estin correlacionadas entre sf.

Los coeficientes de regresion parciales coinciden con las pendientes obtenidas
en la regresién conjunta estimada anteriormente. Sin embargo, los coeficientes de
determinacién parcial se tienen que obtener de forma indirecta, ya que el que se
obtuvo en la regresién conjunta es lo que llamamos coeficiente de determinacién
global.

El célculo de los coeficientes parciales se obtiene regresando variables
ortogonales al resto de variables explicativas. Por ejemplo, si quiere calcular el
coeficiente parcial entre ventas y publicidad, se han de regresar primero ambas
variables sobre la variable precios. Los residuos resultantes son ortogonales a esta
variable, ya que son el resultado de descontar de ambas variables el efecto de la
variable precio. Finalmente, al regresar los residuos resultantes de la ecuacién de
ventas sobre la de publicidad, obtendremos los coeficientes de determinacién (el R2
resultante) y el coeficiente de regresioén parcial (la pendiente del modelo).

De este modo, un paso previo es guardar la serie de residuos de las regresiones
simples entre ventas y precios, y publicidad y precios. Para esto, en Procs,
seleccionamos la opcién Make Residual Series.
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fle Edt Qbjects View Procs Quick Options Window Help

=, View| Procs

'Range 199¢ VI mm Equation: £Q_
~Sample: 199t~

¢
=] conjunta
(2] difconjunt
2] eq_simpl
= &3 Inprecio
A Inpublicid
&4 inventas
= lagconjun
precio

&) precio_pu:
&3 publicidar

B resid
(&l todas
s B9 ventas

SIMPLE_PRECIO  Worklile: VENTAS

Specily/Estimate...

Eotecast...
LSt NTAS
Date: aka Heg:éssoaﬁwup

Samg.
Included ob 10
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prab.
PRECIO -3.637266 0.619383 -5.872399 0.0004
C 483.6196 57.26030 8.445984 0.0000
R-squared 0.811699 Mean dependent var 147.9000
Adjusted R-squared 0.788161 S.D. dependent var 22.19835
S.E. ol regression 10.21701 Akaike info criterion 4.824964
Sum squared resid 835.0981 Schwarz criterion 4.885481
Log likelihood -36.31421 F-statistic 34.48507
Durbin-Watson stat 1.742889 Prob{F-statistic) 0.000373

1248

Con esto, se genera una nueva serie que podremos renombrar (por ejemplo,
resid_ven_pre, es decir, los residuos generados al regresar ventas sobre precios).

Sample 1991

@c
(=] conjunta

= difconjunt.
1 &) eq_simpls

&3 Inpreclo

A Inpublicid:

A Inventas
(] logconjun
& precio

[&]) precio_pu
&3 publicidas
&3 resld

&3 resid1

[E) todas

PITULI ey rmunmroms . - _ __ o _.._
RESID1
B N PR | oy DO oty M| et~ A (R —
JOjz2p0-12:47 . *
Enter name of 16 or fewer = apucio,makereHl
e - characters:
(19907 0. |[RESID_VEN_PRE —] [79383 -14.26571 | -0.991180
_ (1986 |  2. [81477 | 18.73429 | s.185226
T I I
AEES= oK Cancel | |
A V| ¥ |
P | e J| ==
|
|
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Una vez generadas las series de residuos resultantes de las regresiones simples
comentadas anteriormente,

0¥ res pnh pre

% rcs ven pre
¥ ses_ven pub

EA ventas
venta_precio
(6] venta_publicidad

se realiza el siguiente conjunto de regresiones para calcular los coeficientes de
regresion parcial:

"I Economelric Views = & x|
file Edit Objects View Procs Quick Options Window Help

o L
Range: 1990 1999

AnA anna

Sample: I_E'v ] 1 ]
xle View!| Procs | Oblects | Plinl| Namel Freeze|

(=) conjur
(=] difcon_ LS /! Dependent Variable is RES_VEN_PRE
(=) eq_sir Date: 10/22J00 Time: 12:53

(2] eq_sir Sample: 1990 1999

"B Inprec d vations: 10
& Inpubl
& Invent: Variable Caefficient Std. Error t-Statistic Prab.
logcor'
&4 precio. RES_PUB_PRE 2.203808 0.510186  4.319619  0.0026
(€] precio C 4.55E-14 1.769889 2.57E-14 1.0000
&3 public;
Bresid R-squared 0.699915 Mean dependent var 4.55E-14
M res_ps' Adjusted R-squared 0.662404 S.D. dependent var 9.632688
= S.E. of regression 5.596879 Akalke info criterion 3.621275
Sum squared resid 250.6004 Schwarz criterion 3.681792
Log likelihood -30.29576 F-statistic 18.65911
Durbin-Watson stat 2.549146 Prob{F-statistic] 0.002547

B e e ey r

=

L
!ﬂlnicio] [ Econometric Views BF Microsoft Word - ejemplo._... I
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58 Econometiic Views =3 B3
File Edit Objects View Procs Quick Options Window Help

m Fquation: UNTITLED Woikfile: VENTAS ] ..
View| Procs | Objects | Print| Name | Freeze| Estimate | Forecast| Stats |~

W arkle: v

' View| Procs LS J Dependent Variable is RES_VEN_PUB
Range: 1991 Date: 10/22/00 Time: 12:55
Sample: 1991 Sample: 1990 1999

L

é Included observations: 10
% 3?,'(‘:{,“"';::’"‘ Variable Coefficient  Std. Error  tStatistic  Prob,
% 32 s: r; RES_PRE_PUB -1.464234  0.606790 -2.413084  0.0423
=] ,n“p—w"_fi"o” 1 c -3.40E-15  1.769888  -1.92E-15  1.0000
% ::5:::::::] R-squared 0.421253 Mean dependent var 2.84E-15
&\ i Adjusted R-squared 0.348910 S.D. dependent var 6.936261
S logconlun SE. of regression 5.596879 Akaike info criterion 3.621275
f A predo - Sum squared resid 250.6004 Schwarz criterion 3.681792
= "w cio pu Log likellhood -30.29576 F-statistic 5.822975
A ::ublici_dlzn Durbin-Watson stat 2.549146 Prob(F-statistic) 0.042304
2B resid
&Y Miciasoft Word - ejemplo_.. |
XL REG. (0) ARIABL (0) NDENC,

En ocasiones, es interesante regresar variables de las que se ha extraido una
tendencia temporal. La instrucciébn para que, como regresor, incluyamos una
tendencia determinista en el modelo es la funcion @TREND(1990), donde 1990 esta
indicando el comienzo de la tendencia.

Ede Edit QObjects Yiew Piocs Quick Oplions Window Help

Niew b= .
Rang: -
Samp T s e s PR A e o (IR o T T T e
—— Dependent vasiable followed by fist of regiessors including ARMA
c and PDL terms. OR an explicit equation like Y=c{1)+c(2}X.
=) co YENTAS C PRECIO PUBLICIDAD @TREND(1990 ;I
=) dit
E eq | Prob.
=) eq ¥
Aing ! 0.0174
£ Inj Estimation Settings: e e e B ) 0.1754
% ::: % Least Squares - TSLS  6MM - ARCH . Logit ~ Prohit [ 7 | g?ggg
& pa | gampte: [1990 1339 = uﬂeﬁmq {
pa LI =
-Epn

@ pr ERS——— - == e % -
84 publicidad Sum squared resid 175.5110 Schwarz criterion

Log likelihood -28.51497 F-statlstic

Durbin-Watson stat 3.142792 Prob|F-statistic)

N L

BY Microsaft Woid - ejemplo_... I
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El resultado de la estimacién del modelo con tendencia es:

S E conametric Views L]
fle Edit Qbjects View Procs Quick Options Window Help

ST m Cquation: TENDENCIA Workhle: VENTAS
View| Procs | St View | Procs | Objects | Print| Name Estimate | Forecast| Stats

Range: 1990 1¢ LS /i De
: pendent Variable is VENTAS
_Sample: 1990 1€ pate: 1022/00 Time: 12:59

&Ec Sampie: 1990 1999

(& conjunta Included observations: 10

() difconjunt

(=) eq_simple_p Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

=l eq_simple_p

&3 inprecio C 211.3555 64.94777 3.254238 0.0174

&3 Inpubiicidad PRECIO -1.003311 0.653136 -1.536143 0.1754

&3 Inventas PUBLICIDAD 0.626464 1.101042 0.568974 0.5900

(=) togconjunto @TREND[1990) 4.236439 2.644161 1.602186 0.1602

(=] parcial_prec

(=] parcial_publi. R-squared 0.960425 Mean dependent var 147.9000

& precio Adjusted R-squared 0.940638 S.D. dependent var 22.19835

precio_public S.E. ol regression 5.408496 Akaike info criterion 3.665116

&3 publicidad Sum squared resid 175.5110 Schwarz criterion 3.786150
Log likelihood -28.51497 F-statistic 48.53701
Durbin-Watson stat 3.142792 Prob{F-statistic) 0.000134

L

' -
i#Minicio I | @ Econometiic Views BY Miciosoft Woid - ejemplo_... |

Otra posibilidad hubiese sido crear primero una tendencia temporal, guardarla
en el libro de trabajo y posteriormente incluirla en el modelo de regresién a estimar.
Para generar esta tendencia lineal, en Genr, se escribe la siguiente instruccion:

—— O - T

TEND=ETAEND(1930)
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