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Analisis de la serie

\

INTRODUCCION

Una serie temporal es un conjunto de observaciones ordenadas en el tiempo, que pueden
representar la evolucién de una variable (econdmica, fisica, etc.) a lo largo de él.

El objetivo del analisis de una serie temporal es el conocimiento de su patron de
comportamiento, para asi prever su evolucién futura, suponiendo que las condiciones no
variaran.

Dado que no se trata de fendmenos deterministas, sino sujetos a una aleatoriedad, el
estudio del comportamiento pasado ayuda a inferir la estructura que permita predecir su
comportamiento futuro, pero es necesaria una gran cautela en la previsiéon debido a la
inestabilidad del modelo.

La particular forma de la informacién disponible de una serie cronoldgica (se dispone de
datos en periodos regulares de tiempo) hace que las técnicas habituales de inferencia
estadistica no sean vélidas para estos casos, ya que nos encontramos ante n muestras de
tamafio 1 procedentes de otras tantas poblaciones de caracteristicas y distribucion
desconocidas.
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OBJETIVOS
. Entender la estructura especial de la informacién en una serie temporal.
. Comprender qué esta sucediendo con los datos (patrén de comportamiento).
. Predecir valores futuros.
CONOCIMIENTOS PREVIOS

Aparte de estar iniciado en el uso del paquete estadistico Minitab, resulta muy conveniente
haber leido con profundidad los siguientes math-blocks:

o Estadistica descriptiva.

. Andlisis de regresioén y correlacion lineal.

CONCEPTOS FUNDAMENTALES

0 Consideraciones previas al analisis

Normalmente, la mejor forma de comenzar a analizar los datos de una serie temporal
es representar las observaciones vs. el tiempo a fin de detectar tendencias, patrones
estacionarios, y outliers.

Si la variabilidad de la serie cambia con el tiempo, es conveniente aplicar una
transformacion a los datos que estabilice la varianza. Se suele utilizar una
transformacion logaritmica o, en ocasiones, considerar el cambio porcentual de cada
observacion a la siguiente (en lugar de las propias observaciones). Para estudiar dicha
variabilidad, podemos hacer (con ayuda de un programa estadistico, por ejemplo
Minitab) lo siguiente:

1. Colocar las observaciones en la columna 1
2. Colocar en la columna 2 las observaciones desplazadas en un lugar (lag = 1)
3. Calcular en la columna 3 la diferencia entre los datos de ambas columnas

Los pasos 2 y 3 se pueden hacer con Minitab mediante las opciones Stat > Time
Series > Lag,y Calc > Calculator, o bien directamente con la opcién
Stat > Time Series > Differences, como se muestra a continuacion:
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Differences

[s51 OBSERY Series: |OBSERV
Store differences in: |(23

Lag: |1
{88 worksheet 1 == E
c1 2 c3 c4 5 C6 (ord C8 9 cio | A
+ DBESERY | LAG =1 DIFER |
1 947 27 * *
2 974 58 947 27 273
3 1003 87 974 58 2929
4 9497 75| 1003 87 6,12 Ij
5 991,75 997 75 -6,00
[ 976,83 931,75 -14.92 —
7 952,34 97683 -24 48
a2 EE1 AT (=L | JAT0RT h
2 W
Representando ahora la columna de las diferencias podemos saber si la varianza
permanece aproximadamente constante.
C1 OESERY Graph variables: Time Scale
c2 LAG = 1
€3 DIFER Graph ¥ ii & Index
1 DIFER ¢ DatefTime Stamp: |
g Ll " Calendar: Iﬁ
" Clock: ||-|.,ur El
Data display:
Item Display |V For each |V Group variables ﬂ
1 Symbol Graph
2 Symbaol Graph
3 =
Edit Attributes... |
Select | Annotation Izl Frame Izl Regions Izl
Help | Options... | OK Cancel
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En el ejemplo anterior, se observa que la varianza permanece aproximadamente
constante (con excepcion de los dos outliers), por lo que no parece necesario aplicar
ninguna transformacion a los datos.

Es frecuente que nos interese comparar el valor observado en un instante temporal
determinado con el valor observado en algun instante anterior. Asi, podriamos estar
interesados en comparar los datos de la columna OBSERYV con los de la columna LAG
= 1 (los mismos datos pero desplazados en una unidad temporal). Esta comparacion
nos puede permitir determinar el coeficiente de correlacion entre ambos conjuntos de
datos, lo cual sera util a la hora de realizar predicciones. Para determinar dichas
correlaciones haremos uso de la funcién de autocorrelaciéon y de la funcién de
autocorrelacion parcial.

En el analisis de las series temporales se considera que las observaciones contienen:
(a) un patron sistematico, y (b) un componente de error aleatorio al que llamaremos
ruido. La mayoria de las técnicas que veremos tendran como objetivo “filtrar” dicho
ruido.

Proyecto e-Math 4
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o Analisis de la tendencia

El analisis de la tendencia es un método que consiste en ajustar un modelo de
tendencia general a una serie temporal con el fin de realizar predicciones. Se suele
utilizar cuando la serie no contiene componente estacionario alguno.

Los datos deben estar todos en la misma columna. Minitab permite elegir entre cuatro
modelos diferentes: lineal, cuadréatico, exponencial, y curva en forma de S. En el caso
de elegir este ultimo, es necesario eliminar de la columna todas las casillas que no
contengan datos validos (missing data).

El programa ofrece tres medidas para estimar la bondad del ajuste:

2|(Yt - )A/t)/ yt|
n

. MAPE = x100 (y, #0)

o MAD = 2|Yt _yt|
n

° MSD = Z(Yt _9t)2
n

En las expresiones anteriores, Yt representa la observacion, Yt representa el valor
pronosticado, y n representa el nUmero de predicciones a realizar.

Para las tres medidas, cuanto menor sea su valor, mejor sera el ajuste del modelo.

0 Descomposicion

El método de descomposicion permite, dada una serie temporal, separarla en sus
respectivos componentes: por un lado nos proporcionara la tendencia lineal y, por otro,
su estacionalidad.

Usaremos el método de descomposicion cuando:

(a) deseemos realizar predicciones y la serie tenga un componente estacional, o

(b) queramos examinar la naturaleza de los componentes de la serie.

El componente estacional de la serie puede tener, con respecto a la tendencia, un
caracter aditivo o un caracter multiplicativo. Usaremos un modelo multiplicativo
cuando la variacién del patrén estacional aumente al desplazarnos hacia la derecha en
el grafico. Si, por el contrario, la variacion del patron estacional permanece constante,
usaremos un modelo aditivo.
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Modelo multiplicativo:  y; = Tendencia ¢ Estacionalidad + Error
Modelo aditivo: y; = Tendencia + Estacionalidad + Error

Generalmente, realizaremos la descomposicion en un solo paso a partir de las
observaciones colocadas en una Unica columna. Sin embargo, cuando las
observaciones muestren una tendencia no lineal, suele ser conveniente realizar una
descomposicion de los residuos del modelo de tendencia previamente calculado. Esta
alternativa suele mejorar el ajuste del modelo al combinar la informacién del analisis de
tendencia con la informacion de la descomposicion.

o Modelo combinado

Cuando las observaciones muestren una tendencia no lineal, suele ser conveniente
realizar una descomposicion de los residuos del modelo de tendencia previamente
calculado (analisis combinado). Esta alternativa suele mejorar el ajuste del modelo al
combinar la informacion del analisis de tendencia con la informacion de la
descomposicion.

o Medias moviles

El método de las medias méviles es un método dinamico que consiste en promediar
observaciones consecutivas de una serie para “suavizar” el patron que siguen los datos
y realizar predicciones a corto plazo. Este procedimiento suele emplearse cuando las
observaciones no muestran patrones de tendencia o estacionarios, si bien es posible
emplearlo también con series que tengan componentes estacionarios o de tendencia.

Para calcular la media mévil se promedian grupos de observaciones consecutivas.
Supongamos, por ejemplo, que una serie comienza con los numeros 4, 5, 8, 9, 10, ...,
y que usamos una longitud de 3 para calcular la media movil. Entonces, los dos
primeros valores de la media mévil seran desconocidos, mientras que el tercero sera el
promedio entre las observaciones 4, 5, y 8. Por su parte, el cuarto valor sera el
promedio entre 5, 8, y 9, etc.

Si la serie no tiene componente estacionario, suele ser habitual tomar medias moéviles
de poca longitud para “suavizar” la serie, si bien dicha longitud depende del nivel de
"ruido” (error) que contenga la serie: si tomamos una media moévil de longitud grande
estaremos eliminando mucho “ruido”, pero el patron resultante también sera menos
sensible a cambios en las series. Si la serie contiene un patrén estacionario se suele
usar el periodo como longitud para la media mavil.
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o Autocorrelacion y autocorrelaciéon parcial

A la hora de realizar prondsticos, seria muy util detectar la existencia, en las
observaciones, de algun patréon que nos indicase como varian los datos de un instante
temporal al siguiente. Por ejemplo, podria ocurrir que un valor por debajo de la media
en el instante t propiciara obtener un valor alto en el instante t+1 (o viceversa).

La funcién de autocorrelaciéon nos puede ayudar a identificar tales patrones. La idea
es calcular el coeficiente de correlacion entre el conjunto de observaciones y el
conjunto de observaciones desplazadas en n instantes temporales (lag = n).
Légicamente, estaremos interesados en detectar niveles altos de autocorrelacion.

Pero no debemos olvidar que los coeficientes de autocorrelacion son dependientes
entre si. Por ejemplo: si la primera columna (observaciones) esta fuertemente
correlacionada con la segunda (lag = 1), y ésta a su vez con la tercera (lag = 2),
entonces la primera estara también correlacionada con la tercera. Por este motivo,
suele ser interesante calcular también la funcién de autocorrelacién parcial, en la
cual ya se eliminan las dependencias con columnas intermedias. En cierto sentido,
podriamos decir que la autocorrelacion parcial proporciona una vision mas clara de las
dependencias entre las observaciones.

Proyecto e-Math 7
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CASOS PRACTICOS CON SOFTWARE

0 Numero de empleados de una empresa

Durante los ultimos 60 meses, hemos ido registrando el numero de empleados de una gran
empresa (fichero Empleados.mtw). Deseamos ahora hacer una prediccion, sobre la
evolucién de este indicador, en los proximos 12 meses. Dado que se observa en los datos un
patrén curvilineo, usaremos un modelo cuadratico para ajustar las observaciones. Ademas,
también se observa un componente estacionario, por lo que guardaremos los residuos a fin
de realizar, mas adelante, una descomposicién de los mismos y poder asi mejorar nuestro

modelo.

Anadlisis de la tendencia

Seleccionamos Stat > Time Series > Trend Analisis

E¥MINITAB - Untitled
File Edit Manip Calc | Stat Graph Editor Window Help

=l S| 4]

Saving file as:

Basic Statistics
Bearession
ANONE,

DOE

Control Charts
Quality Tools
FieliabilitysSuirvival
Multivariate

Tables
Monparametrics
EDa

Power and Sample Size

EEEEEEEFEENE

sah Angelh Estadistica 2% Empleados.mtw

Time Series Plat...

Trend Analysis...
Decomposition. .

Maoving Average...
Single Exp Smoathing...
Double Exp Smoathing...

Len e

winters' Method... =
mplcadas. mw === . -
Differences... "
C1 cz C3 L C6 c7 c8 Co | C10
h Empleados I Autocorrelation... g
1 321 Partial Autocorrelation...
2 117 Lross Corelation. ..
3 319 ARIMA. .
4 323
5 37
6 328
= - Py
—

nalyze and plot time series data

Completamos la ventana “Trend Analisis” y la de “Storage” como se muestra a continuacion:

Proyecto e-Math
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Trend Analysiz

Variable: IEmpleast

Model Type

¢ Linear

& Quadratic

" Exponential growth

¢ S-Curve [Pearl-Reed logistic]

¥ Generate forecasts

Number of forecasts: |12
Starting from origin: |

Series Temporales

Title: |

Select | Options... | Storage...

Help | Besults... | 0K Cancel

Trend Analyzis - Storage

Storage

¥ Fits [trend line]

¥ Residuals [detrended data)
2

Cancel

Trend Analysis

Data Empleados
Length 60,0000
NMissing 0

Fitted Trend Equation
Yt = 320,762 + 0,509373*t + 1,07E-02*t**2

Accuracy Measures

MAPE: 1,70760
MAD: 5,95655
MSD: 59,1305
Row Period FOREL
1 61 391,818
2 62 393,649
3 63 395,502

4

64 397,376

Proyecto e-Math
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Trend Analysis for Empleados

Quadratic Trend Model
Yt=320,762 + 0,509373*t + 1,07E-02*t**2

Series Temporales

420 +  Actual
69060 a  Fits
)
060 ¢  Forecasts
Ae"» —— Actual
» — — Fits
_8 - - - Forecasts
g 370 — [
[oR
e
L
MAPE: 1,7076
320 — MAD: 5,9566
MSD: 59,1305
I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70
Time

El grafico anterior muestra las observaciones (Actual), la curva de tendencia que se ajusta a

las mismas (Fits), y los valores pronosticados (Forecasts).

Las observaciones presentan una tendencia creciente, con un claro componente estacionario.
La curva obtenida parece ajustarse bastante bien a la tendencia de las observaciones, pero el

patron estacionario no esta siendo considerado en este modelo.

Analisis de descomposicion

Seleccionamos Stat > Time Series > Decompositiony completamos las ventanas

como se indica (elegiremos un modelo aditivo):

Decomposition

Variable: IEmpleachS

Model Type
 Multiplicative

Model Components

& Trend plus seasonal

Seasonal length: |12

= Additive " Seasonal only
First obs. is in seasonal period: |1
¥ Generate forecasts
Number of forecasts: |12
Starting from origin: |
Title: |
Select | Besults... | Storage... |
Help | 0K I Cancel |
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El “output” del programa nos ofrece informacion textual y grafica. Observar que, con este
modelo, obtenemos un valor de 20,30 para el MSD:

Time Series Decomposition

Data Empleados
Length 60,0000
NMissing 0

Trend Line Equation
Yt = 313,989 + 1,16485*t

Seasonal Indices

Period Index
1 -8,48264
2 -13,3368
3 -11,4410
4 -5,81597
5 0,559028
6 3,55903
7 1,76736
8 3,47569
9 3,26736
10 5,39236
11 8,49653
12 12,5590

Accuracy of Model

MAPE: 0,8797
MAD: 2,9550
MSD: 20,2982
Forecasts

Row Period Forecast

1 61 376,562
2 62 372,873
3 63 375,933
4 64 382,723
5 65 390,263
6 66 394,428
7 67 393,801
8 68 396,674
9 69 397,631
10 70 400,921
11 71 405,190
12 72 410,417
Proyecto e-Math 11
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Decomposition Fit for Empleados

¢ Actual
400 — 4 Predicted
+ Forecast
—— Actual
n — - Predicted
(@) - - - Forecast
©
©
@
o 350 —
S
L
MAPE: 0,8797
MAD: 2,9550
300 — MSD: 20,2982

[ [ [ [ [ [ [ [
0 10 20 30 40 50 60 70

Time

En las siguientes imagenes se muestran, por separado, la serie original de observaciones, los
datos una vez eliminada la tendencia, los datos una vez extraido el patron estacional, y los
datos una vez extraidos el patréon estacional y la tendencia:

Component Analysis for Empleados

Original Data Detrended Data
400 A
390
380 | 104
370
360 0 -
350
340
330 10
320
310 20
T T T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Seasonally Adjusted Data Seasonally Adj. and Detrended Data
390 15
380
370 109
360 5
350 o 4
340
330 e
320 -10
T T T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
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Finalmente, en el ultimo conjunto de graficos se muestra un analisis estacional: grafico de
indices estacionales, grafico de variacion porcentual por estaciones, grafico de boxplots
referidos a observaciones agrupadas por periodos estacionarios, y grafico de boxplots de los

residuos agrupados por periodos estacionarios.

Seasonal Analysis for Empleados

Seasonal Indices Original Data, by Seasonal Period

390

I I 380
370
_i=nnl e

10

1

1

1

1

1

1

310 -

0 -
I 350 I I
I 340 I I I I I I
330
10 320

| B e B R LI —
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 12 3 4 5

LI —
6 7 8 9 10 11 12

Percent Variation, by Seasonal Period Residuals, by Seasonal Period

15 4 15

1

o
1

1

1§_|"||I||I||I ““ I

L
2 3 4 5 6 7 8 9 101112 12 3 45

Analisis combinado (tendencia+descomposicién)

LI —
6 7 8 9 10 11 12

Usaremos los residuos obtenidos en el analisis de la tendencia (guardados en la columna

RESI1) para combinarlo con el método de descomposicion:

Seleccionamos Stat > Time Series > Decomposition y completamos las

ventanas como se indica:

Decomposition B
Yariable: |RESI1 Seasonal length: |12
Model Type Model Components
" Multiplicative " Trend plus seasonal
& Additive = Seasonal only
n seasonal period: |1
Storage
™ Trend line orecasts
I” Detrended data forecasts: |12—
[ Seasonals .
[ Seasonally adjusted data pm origin: I
¥ Forecasts
" Residuals
Results... | Storage... |
Help | oK Cancel
0K Cancel |
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A continuacion se muestra el “output” generado por el programa:

Time Series Decomposition

Data RESTI1
Length 60,0000
NMissing 0

Seasonal Indices

Period Index
1 -8,48264
2 -13,3368
3 -11,4410
4 -5,81597
5 0,559028
6 3,55903
7 1,76736
8 3,47569
9 3,26736
10 5,39236
11 8,49653
12 12,5590

Accuracy of Model

MAPE: 881,582
MAD: 2,802
MSD: 11,899
Forecasts

Row Period FORE2

1 61 -8,4826

2 62 -13,3368

3 63 -11,4410

4 64 -5,8160

5 65 0,5590

6 66 3,5590

7 67 1,7674

8 68 3,4757

9 69 3,2674

10 70 5,3924

11 71 8,4965

12 72 12,5590

El grafico siguiente nos proporciona la serie de residuos original (Actual), la linea de
tendencia asociada (horizontal, ya que son los residuos), los valores estimados (Predicted), y
los pronosticados (Forecasts):

Proyecto e-Math 14
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Decomposition Fit for RESI1

*  Actual
$ ’A . 4 Predicted
1
10 — 1 / " +  Forecast
/ f [ 1 —— Actual
a .
AJ [[ P » ol — - Predicted
r[ ‘IV - - - Forecast
hm 0 —
N v X
Ll | .
14 | 4
J )
y. 3 4
40 - 1) !
¢ i v
Y
MAPE: 881,582
MAD: 2,802
-20 — MSD: 11,899

0 10 20 30 40 50 60 70
Time

En las siguientes imagenes se muestran, por separado, la serie original de observaciones
(residuos), los datos una vez eliminada la tendencia (en este caso queda igual, por ser la
tendencia horizontal), los datos una vez extraido el patréon estacional, y los datos una vez
extraidos el patrén estacional y la tendencia:

Component Analysis for RESI1

Original Data Detrended Data
10 10
0 - 0
-10 o -10 o
20 - -20 -
T T T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Seasonally Adjusted Data Seasonally Adj. and Detrended Data
10 10 o
5 - 5 -
0 - 0 -
-5 - -5 -
T T T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Proyecto e-Math 15
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En el primero de los graficos (Decomposition FIT) se observa que los residuos obtenidos en el
analisis de tendencia (ver ejemplo anterior) se ajustan bastante bien por el modelo generado
usando el método de descomposiciéon. Si acaso, vemos que el valor estimado en el primero
de los ciclos es considerablemente menor que el valor real, mientras que ocurre todo lo
contrario en el ultimo de los ciclos. Esto también se puede apreciar claramente en el gréafico
de nombre Seasonally Adj. And Detrended Data.

Finalmente, en el ultimo conjunto de graficos se muestra un analisis estacional: grafico de
indices estacionales, grafico de variacion porcentual por estaciones, grafico de boxplots
referidos a observaciones (residuos) agrupadas por periodos estacionarios, y grafico de

Series Temporales

boxplots de los residuos (de las observaciones) agrupados por periodos estacionarios.

Seasonal Analysis for RESI1

Seasonal Indices

T
1 2

LI — LI —
3 4 5

T T 1
7 8 9 10 11 12

Percent Variation, by Seasonal Period

456789101112
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Veamos ahora como podemos calcular los valores estimados (Predicted) y los pronosticados

(Forecasted):

Seleccionamos Calc > Calculator.

Guardaremos los nuevos valores estimados, obtenidos como suma (por ser un modelo

aditivo) de:

Series Temporales

(a) los valores estimados provenientes del analisis de la tendencia (FITS1), y

(b) los provenientes de la descomposicion de los residuos (FITS2)

Completaremos, pues, la ventana como se muestra a continuacion:

Calculator E3
C1l Enpleados Store result in variable: INEUFITS
c2 FITS1
C3 REST1 Expression:
C4 FORE1L
FOREZ FITS1+FITS2

[Z[0]

+ | = | ()l IAll functions
= < >

Functions:

=

| Absolute walue ﬂ
Antilog
1 2 3 *l ¢=| »= | |Arc=ine
hrcocosine
Arctangent
0 L | And | coiTing
Cosine
”l Or Current time ﬂ
Select | (] | Not Select |
Help | 0K Cancel |
Ahora haremos lo mismo con los valores pronosticados:
C1 Emnpleados Store result in variable: INEUFORE
c2 FITS1
C3 RESI1 Expression:
C4 FOREL
C5 FORE1+FORE2
Ch FITS2
C7 HEWFITS
Functions:
T | +| = | ¢3| [21l] functions j
4 5 [ — | < > fdbsolute wvalue ﬂ
Antilog
1 2| 3 = | ¢=| »=| |Arcsine
Arcocosine
Arctangent
o / | And | Ceiling
Cosine
:—xl Or Current time LI
Select | (] | Not Select |
Help | 0K I Cancel |
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Comprobemos como quedan todos los datos anteriores en un grafico de series temporales.
Usaremos la opcion Graph > Time Series Plot

Time Series Plot
[a5 Enpleados Graph variables: Time Scale
cz2 FITS1
€z  RESI1 Graph v iI & Index
gé gggg% 1 Enpleados " DatefTime Stamp: |
Ce  FITs2 2 |HEWFITS
c7 HEUFITS " Calendar: IDay j
ca HEWFORE 3 HEWFORE -
" Clock: IHuur j
Data display:
Item Display |v For each |v Group variables ﬂ
1 Symbol Graph
Z Connect Graph
: |

Edit Attributes... |
Select | Annotation El Frame El Regions |E|
Help | _ Options... ok | Cancel

Generation of Multiple Graphs
¢ Each graph on a separate page

& ‘Overlay graphs on the same page;

Scale of Graphs on Separate Pages
& Distinct > and distinct Y’

) Same) X and distinet Y
) Distinct > and same ¥

) Same X and same Y’

Help | 0K Cancel |

Time Series Plot Options
Start time:
Index ﬂ
1 1
2 1
3 61 -

Assignment of Time to Data
Unit Cycle through values Display
Index | ¥ Show

[~ Transpose X and Y Transformation for ¥ Axis:
&+ Nonge
 Logarithm

Select |
Help | 0] 4 Cancel |

Proyecto e-Math 18
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400 —

Empleados

350 —

300 —
Index 2 12 22 32 42 52 62 72

En el grafico anterior, los circulos representan las observaciones, los simbolos + representan
las estimaciones. Los pronésticos se representan con otro simbolo.

Calculemos ahora el valor del MSD. Haremos uso para ello de la formula y de la opcion Calc
> Calculator :

Calculator E3

C1 Enpleados Store result in variable: IHSD

CZ FITS1

C3 RESI1 Expression:

oF | FOREL

CE FORE? SUM{ (Empleado=—HEWFITS ) **2 ). 60
CE FITSZ

C7 HEWFITS
Ccg HEWFORE

Functions:
IAll functions j

Sign= ;I
Sine

Sort

Square root

d Std. dewv.

An Std. dev. (rows

0 Sum (rows) LI

Select | Not Select |
SITH{ number )

Help | 0K I Cancel |

8]
5]
2]
_o .

okl S
lele

== ]~
<2

[ [=]=]=
Elzl= ==
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Como se observa en la siguiente pantalla, el valor del MSD que se obtiene con este método
combinado es de 11,90:

mpleados_mtw ===

c1 cz c3 Cc4 C5 C6 c7 cg co Cc=
+ Empleados | FITE1 RESI1 FORE1 | FOREZ FITS2 |HNEWFITS | NEWFORE | LISD

1 332| 341,482 0,7179| 391,818| -54826| -534846 312,799 383,335| 11,8989

2 317| 321,824 -4.82537| 393,649 -13,3368| -13,3368 308,487 3z0,312 1

3 319| 322,387 -33868| 3955021 -11,4410( -11.4410 310,946 384,061

4 323 322,071 0,0286| 397376| -5,3160| -5,5160 317,155 301,560

5 37| 345577 3,4225| 399,271 0,5590 0,55%0 324,137 309,830

6 328 | 324,205 370490 401,188 3,5590 3.55080 327,764 404,747 -
[ - PR B, PP I R PRy PR P alle

Podemos comparar la bondad del ajuste de los diferentes modelos usando el MSD obtenido.
El valor del MSD para el modelo de tendencia cuadratica era de 59,13. Los modelos de
descomposicion aditiva y multiplicativa con tendencia lineal darian un MSD de 20,30 y 18,54
respectivamente. El valor del MSD para la combinacion de tendencia cuadratica vy
descomposicion de residuos es de 11,90, lo que indica que este método combinado es el que
proporciona un mejor ajuste. Probablemente sea también interesante calcular el valor MSD
para el modelo multiplicativo.

Proyecto e-Math 20
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o Evolucién de la temperatura de un rio

En el archivo Rio.mtw se ha registrado (en la variable Temp) la temperatura del agua de
un rio en las ultimas 90 horas.

En primer lugar, a fin de determinar si la temperatura en una hora concreta esta
correlacionada con la temperatura registrada una hora antes, dos horas antes, etc.,
calcularemos la funcién de autocorrelacion con lags = 24

Posteriormente realizaremos con Minitab un analisis de la tendencia y un analisis de
descomposicion (no combinado) de la serie temporal que origina la variable Temp.

Por otra parte, usando medias moéviles de longitud 4, intentaremos predecir la temperatura de
las proximas 12 horas

Estudio de la autocorrelacion y la autocorrelaciéon parcial

Stat > Time Series > Autocorrelation'.

Autocomelation Function
Series: |Temp

¢ Default number of lags

& Number of lags: |24

" Nongraphical ACF
7| Store ACE
& Graphical ACF

[ Store ACF
[ Store t statistics
" Store Ljung-Box Q Statistics

Title: |

Belect |
Help | DK I Cancel

Observar en el grafico siguiente que la funcién de correlacién tiene una forma senosuidal, lo
cual sugiere que las temperaturas de horas cercanas estaran positivamente correlacionadas
(de hecho, el valor obtenido para la correlacion entre la columna de las observaciones y la
columna desplazada en una unidad es de 0,95), mientras que temperaturas separadas por 12
horas estaran negativamente correlacionadas (-0,70 en este ejemplo). Notar también la
existencia de un componente estacionario de periodo 24 horas.
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Autocorrelation Function for Temp

10

cC 08 — e — — i — i — i ——
.9 06 — _-——"—_-

w04 -

s 2] | |

o 00 —!

’6 —02—\ I | | I

O .04 S N—

S s A —_——— - -

-+ ! e e e o e o E— o E—

2 .08 o —_—
< 10 -

2 12 22

Lag Corr T LBQ Lag Corr T LBQ Lag Corr T LBQ Lag Corr T LBQ

0,95 9,25 88,34 8 -0,36 -1,44 249,83 15 -0,53 -1,57 549,45 22 0,52 1,45 640,21
0,84 4,87 157,57 9 -0,50 -2,00 277,09 16 -0,41 -1,18 569,00 23 0,62 1,68 688,98
0,67 3,21 203,14 10 -0,61 -2,33 317,54 17 -0,26 -0,75 577,17 24 0,66 1,75 745,79
0,48 2,06 226,19 11 -0,67 -2,43 367,27 18 -0,10 -0,27 578,29
0,26 1,08 233,18 12 -0,70 -2,37 420,99 19 0,08 0,21 578,99
0,04 0,16 233,34 13 -0,68 -2,19 472,74 20 0,24 0,69 586,23
-0,17 -0,70 236,44 14 -0,62 -1,91 516,86 21 0,39 1,11 605,55

N o o b~ ON -

Al analizar graficos como el anterior, no debemos olvidar que los coeficientes de
autocorrelacion son dependientes entre si. Por ejemplo: si la primera columna
(observaciones) esta fuertemente correlacionada con la segunda (lag = 1), y esta a su vez
con la tercera (lag = 2), entonces la primera estara también correlacionada con la tercera. Por
este motivo, suele ser interesante calcular también la funcion de autocorrelaciéon parcial,
en la cual ya se eliminan las dependencias con columnas intermedias. En cierto sentido,
podriamos decir que la autocorrelacion parcial proporciona una vision mas clara de las
dependencias entre las .

Stat > Time Series > Partial Autocorrelation:

Partial Autocorrelation Function E
Series: |Temp

¢ Default number of lags

& Number of lags: |24

" Nongraphical PACF
I” | Store PACE
~ Graphical PACF

[~ Store PACF
[~ Store t statistics

Title: |

Belect |
Help | OK Cancel |
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04
02
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Partial Autocorrelation

Lag

N o abh ODN -

Partial Autocorrelation Function for Temp

Series Temporales

PAC

0,95
-0,66
-0,29
-0,23
-0,09
-0,16
-0,01

9,25
-6,44
-2,80
-2,28
-0,84
-1,60
-0,11

Lag PAC

8 0,02
9 -0,08
10 -0,03
11 -0,08
12 -0,14
13 -0,07
14 0,04

Anadlisis de la tendencia

12 22

T Lag PAC T Lag PAC T

0,24 15 0,04 0,40 22 014 1,36

0,77 16 0,10 0,95 23 0,10 -0,93

-0,30 17 0,07 0,72 24 013 -1,25
0,77 18 0,16 1,56
-1,36 19 0,01 0,06
-0,70 20 0,02 -0,16
0,35 21 0,02 0,19

Dado que se observa en los datos un patrén lineal, usaremos un modelo lineal para ajustar
las observaciones. Ademas, también se observa un claro componente estacionario, por lo
que guardaremos los residuos a fin de realizar, mas adelante, una descomposicion de los
mismos y poder asi mejorar nuestro modelo.

Seleccionamos Stat > Time Series > Trend Analisis

Proyecto e-Math
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| Trend anaiysis

select |

Help

Storage

¥ Fits [trend line]
¥ Residuals [detrended data)

J Help | oK I Cancel

Trend Analysis - Storage 3

- ¥ariable: |Temp

Model Type

 Linear

~ Quadratic.

" Exponential growth

" S-Curve [Pearl-Reed logistic)

v Generate forecasts

Number of forecasts: !24 I
‘Starting from origin: |

Title: |

Options... | Storage...

Results... | OK | Cancel
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La salida que ofrece Minitab es la siguiente:

Trend Analysis

Data Temp
Length 95,0000
NMissing 0

Fitted Trend Equation
Yt = 42,6710 - 2,11E-02*t

Accuracy Measures

MAPE : 6,13991
MAD: 2,51294
MSD: 8,26801
Row Period FORE1
1 96 40,6501

2 97 40,6291

3 98 40,6080

4 99 40,5869

5 100 40,5659

6 101 40,5448

7 102 40,5238

8 103 40,5027

O

104 40,4817

10 105 40,4606
11 106 40,4396
12 107 40,4185
13 108 40,3975
14 109 40,3764
15 110 40,3554
16 111 40,3343
17 112 40,3133
18 113 40,2922
19 114 40,2712
20 115 40,2501
21 116 40,2291
22 117 40,2080
23 118 40,1870
24 119 40,1659

Observar que las medidas de bondad del ajuste (MAPE, MAD y MSD) mantienen unos
valores bastante buenos (pequefios).

El siguiente grafico muestra las observaciones (Actual), la curva de tendencia que se ajusta a
las mismas (Fits), y los valores pronosticados (Forecasts).

Las observaciones presentan una tendencia decreciente, con un claro componente
estacionario. La recta obtenida no ajusta mal la tendencia de las observaciones, pero el
patron estacionario no esta siendo considerado en este modelo.

Proyecto e-Math 24
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Trend Analysis for Temp

Linear Trend Model
Yt=42,6710 - 2,11E-02*t

®  Actual
a  Fits
o Forecasts
— Actual
— — Fits
---- Forecasts
MAPE: 6,13991
MAD: 2,51294
MSD: 8,26801
0 50 100
Time

Analisis de descomposicion

Utilizamos un modelo aditivo, al no observarse que la variaciéon del patrén estacional crezca
con el tiempo.

Seleccionamos Stat > Time Series > Decomposition

Variahle: lTemp Seasonal length: !24
Model Type Model Components
 Multiplicative & Trend plus seasonal
' Additive  Seasonal only

First obs. is in seasonal period: Il

I¥ Generate forecasts

Number of forecasts: ]24
Starting from origin: |
Title: |

Select | Besults... | Storage... |
Help | 0K Cancel |

La salida que ofrece Minitab es la siguiente:
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Financiado por la Secretaria de Estado de Educacién y Universidades (MECD)



UOC

Www.uoc.edu

D)([(

Series Temporales

Time Series Decomposition

Data Temp
Length 95,0000
NMissing 0

Trend Line Equation
Yt = 42,6710 - 2,11E-02*t

Seasonal Indices

Period Index
1 0,919957
2 1,60121
3 1,94391
4 2,41391
5 2,91829
6 3,09621
7 2,99412
8 3,15204
9 3,16475
10 3,07621
11 2,61058
12 0,905998
13 -1,14609
14 -1,59484
15 -2,81734
16 -3,60754
17 -4,40838
18 -4,77692
19 -4,44046
20 -3,22254
21 -1,92629
22 -0,73692
23 -0,10129
24 -0,01859

Accuracy of Model

MAPE : 2,03073
MAD: 0,83542
MSD: 1,13924
Forecasts

Row Period Forecast

1 96 40,6315
2 97 41,5490
3 98 42,2092
4 99 42,5309
5 100 42,9798
6 101 43,4631
7 102 43,6200
8 103 43,4969
9 104 43,6337
10 105 43,6254
11 106 43,5158
12 107 43,0291
13 108 41,3035
14 109 39,2304
15 110 38,7606
16 111 37,5170
17 112 36,7057
18 113 35,8839
19 114 35,4943
20 115 35,8097
21 116 37,0065
22 117 38,2817
23 118 39,4501
24 119 40,0646

Proyecto e-Math
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Notar que todas las medidas de bondad del ajuste (MAPE, MAD y MSD) son menores que en
el caso anterior, lo cual indica que este modelo se ajusta mejor a la serie. Esto también se ve
claramente en el primero de los graficos siguientes, donde se observa que ahora el
componente estacional si se esta teniendo en cuenta.

En el segundo bloque de imagenes se muestran, por separado, la serie original de
observaciones, los datos una vez eliminada la tendencia, los datos una vez extraido el patrén
estacional, y los datos una vez extraidos el patrén estacional y la tendencia

Finalmente, en el uUltimo conjunto de graficos se muestra un analisis estacional: grafico de
indices estacionales, grafico de variacion porcentual por estaciones, grafico de boxplots
referidos a observaciones agrupadas por periodos estacionarios, y grafico de boxplots de los
residuos agrupados por periodos estacionarios.

Proyecto e-Math 27
Financiado por la Secretaria de Estado de Educacién y Universidades (MECD)



D)([(

UOC

Www.uoc.edu

45

40

35

44
43
42
41
40
39
38
37

Decomposition Fit for Temp

Series Temporales

®  Actual
A Predicted

®  Forecast
— Actual
— — Predicted
---- Forecast

MAPE: 2,03073
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MAD: 0,83542
MSD: 1,13924
Time
Component Analysis for Temp
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Seasonal Analysis for Temp

T T T
4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Seasonal Indices Original Data, by Seasonal Period
3 45 L
= I|||||"| et
" I
"l i - I | -
a4 lI I 40 ]
_§ - l.. l
3 )
5 35 -
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Percent Variation, by Seasonal Period Residuals, by Seasonal Period
7 4 2
6 - 4
° 0 I" I
. _
3 -1 4
2 2
O —
T T T T T T T T T T T T T T T T T

N A

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

A pesar de que una transformacion de la variable suele tener efectos positivos en el analisis,
en este caso no parece que sea necesario a la vista del grafico de residuos, ya que presentan
un comportamiento erratico alrededor del 0, sin ningun patrén claro.

Medias moéviles

Utilizamos un modelo aditivo, al no observarse que la variacion del patron estacional crezca
con el tiempo.

Seleccionamos Stat > Time Series > Moving Average

Yariable: ]Temp MA length: |4

[" Center the moving averages

¥ Generate forecasts

Mumber of forecasts: |12
Starting from origin: I

Title: |

Select | Besults... | Storage... |
Help | OK Cancel |
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Moving average

Data Temp
Length 95,0000
NMissing 0

Moving Average

Length: 4

Accuracy Measures

MAPE: 3,78930
MAD: 1,54115
MSD: 3,28697

Row Period

96
97
98
99
100
101
102
103
104
10 105
11 106
12 107

O ~Joy U WN

O

Forecast

36,37
36,37
36,37
36,37
36,37
36,37
36,37
36,37
36,37
36,37
36,37
36,37

Lower

32,8165
32,8165
32,8165
32,8165
32,8165
32,8165
32,8165
32,8165
32,8165
32,8165
32,8165
32,8165

Upper

39,9235
39,9235
39,9235
39,9235
39,9235
39,9235
39,9235
39,9235
39,9235
39,9235
39,9235
39,9235

La prediccion que nos ofrece el anadlisis es que la temperatura en las préoximas 12 horas
estara entre 32,82 y 39,92; siendo el valor medio 36,37.

En el siguiente grafico se muestran las observaciones (Actual), los valores estimados
(Predicted), y los valores pronosticados (Forecast). Observar que el patron de los valores
estimados esta ligeramente desplazado a la derecha con respecto al patron de las
observaciones (ello se debe a que el valor estimado en el instante t es el valor de la media

mévil en t-1).
45 —
Q 40 —

S

)

|_
35 —
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Time

®  Actual

A Predicted

i 4 Forecast
— Actual
— — Predicted
---- Forecast

Moving Average
Length: 4
MAPE: 3,78930

MAD: 1,54115
MSD: 3,28697
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