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Capitulo 1

Introduccion

ISUSA nace en 1947 como una empresa dedicada a la fabricacién y venta de écido sulftrico
y superfosfato!, los cuales produce en su planta ubicada en el kilometro 24 de la ruta 1 na-
cional, departamento de San José. Actualmente se dedica a la producciéon y comercializaciéon de
fertilizantes y productos quimicos para la industria. Su produccién se ha extendido mucho con
respecto al emprendimiento inicial, hoy en dia cuenta con plantas en Nueva Palmira (Colonia) y
Agraciada (Soriano).

La empresa importa materias primas para procesarlas en las distintas plantas y elaborar sus
productos, basicamente fosforita para fabricar superfosfato de calcio, azufre para hacer acido
sulfirico, fosfato de amonio, fosfato monoamoénico, cloruro de potasio y urea, los que se utilizan
para formular o vender como tales en el mercado local. A partir de estas materias primas se
elaboran distintos tipos de fertilizantes y productos quimicos para usos tan diversos como la
agricultura, la ganaderia, la lecheria, la forestacion y la industria (fabricas de papel, laborato-
rios, curtiembres entre otros).

Las importaciones insumen aproximadamente dos meses entre que se inicia el tramite hasta
que llega el producto a la fabrica, salvo casos excepcionales donde el plazo puede extenderse
aun maéas. Por otro lado, el proceso productivo requiere cierto tiempo, que varia dependiendo
del producto. Las materias primas y los productos terminados que ain no seran entregados se
guardan en depositos hasta el momento de ser utilizados o entregados, lo que genera el problema
de contar con capacidad limitada y la necesidad de distribuir el espacio de forma eficiente a los
efectos de cubrir los requerimientos de insumos de los distintos productos.

Dada esta situacion, se plantea la necesidad de contar con un mecanismo que permita determinar
con cierta anticipacion el volumen aproximado de las ventas para poder organizar y planificar la
importaciéon y produccién de manera de contar con el producto demandado en el momento opor-
tuno. De esta manera se podria optimizar el uso del espacio disponible para deposito y reducir
el tiempo de espera que se produce entre que el cliente solicita el producto y lo obtiene en su
establecimiento. A su vez, se reduce el costo de oportunidad de tener almacenado un producto o
materia prima que no serd demandado o utilizado.

El propésito de este trabajo consiste en encontrar modelos para las ventas de acido sulftrico,
sulfato de aluminio y fertilizantes en general, que sean de utilidad para que la empresa pueda

realizar pronésticos eficientes de sus ventas y mejorar la planificacion de su produccion.

El acido sulftirico es un producto industrial fundamental, sus aplicaciones son muy numerosas

tipo de fertilizante fosfatado



y su consumo es extraordinario por su facilidad de reaccién con otras materias. Es un producto
que directa o indirectamente esta presente en toda industria.

El sulfato de aluminio es una sal ampliamente usada en la industria, comtnmente en la
purificaciéon de agua potable y en la industria del papel.

Los fertilizantes son sustancias que aportan a las plantas uno o varios de los elementos nu-
tritivos indispensables para su desarrollo vegetativo normal. Estos se encargan de entregar y
devolver a la tierra los nutrientes necesarios para el adecuado crecimiento de plantas, arboles,
prados y arbustos.

A los efectos de simplificar el analisis, se consideran tnicamente las ventas en plaza, excluyendo
las exportaciones.

Se propone implementar en principio modelos univariados ARIMA? siguiendo la metodologia
propuesta por Box y Jenkins ([1]). Luego, se incluye informacién externa para construir modelos
multivariados generalizando la metodologia aplicada a los univariados.

El informe se divide en siete capitulos. El primero corresponde a la introduccién, objetivos y
antecedentes. En el segundo se desarrolla el marco teérico, donde se detallan los usos de los tres
productos a modelizar. El tercero comprende el marco metodolégico estadistico, los siguientes
tres (capitulos cuatro a seis) estan dedicados a la modelizacién de cada uno de los productos
mencionados anteriormente. Por ultimo se presentan las conclusiones donde se sintetizan los
resultados obtenidos en cada modelizacién.

2 Autorregresivos integrados de medias moviles, del inglés: Autorregresive Integrated Moving Average.



1.1. Objetivos

Objetivo general

El objetivo de esta investigaciéon consiste en ajustar modelos de series temporales a las ventas en
plaza de acido sulfurico, sulfato de aluminio y fertilizantes, producidos por ISUSA.

Se pretende encontrar modelos que contribuyan a la mejora de la gestién comercial de la empresa
al hacer maés eficientes algunos procesos como la compra de materia prima, la planificaciéon de su
produccién y la organizaciéon y distribucién del espacio de almacenamiento.

Objetivos especificos

» Profundizar el analisis de la serie de ventas de fertilizantes mediante la inclusion de variables
vinculadas en modelos multivariados de tipo VECM?3.

» Implementar de forma sencilla la utilizaciéon de los modelos resultantes para generar pronos-
ticos mediante el uso del paquete estadistico R, a través de un programa hecho a medida
que cubra la estimacién y prediccién y que sea capaz de actualizar las series a medida que
se producen nuevos datos.

1.2. Antecedentes

Se reviso la bibliografia existente y no se encontraron antecedentes similares de aplicacion de
modelos ARIMA para la prediccion de estos productos?, tanto a nivel nacional como en el exte-
rior.

Se utiliz6 como referencia el informe final de pasantia de Magela Negro el cual desarrolla el anélisis
de series de tiempo univariadas y multivariadas para la demanda de combustibles en ANCAP. En
este trabajo se emplean modelos ARIMA y SARIMA para la modelizacién univariada y modelos
VAR para la modelizaciéon multivariada.

También se consider6é un estudio realizado por el Instituto de Estadistica (IESTA) en el ano
2010 en el marco de un convenio con ANCAP, para realizar predicciones a largo plazo de la
demanda de combustibles. En este estudio se utilizaron modelos VAR y VECM.

3Modelos de correccion de error o vector error correction models por las siglas en inglés.
4Acido sulfarico, sulfato de aluminio y fertilizantes.



Capitulo 2

Marco teoérico

Acido sulfarico

El acido sulftrico es un producto industrial fundamental. Sus aplicaciones son muy numerosas y
su consumo es extraordinario, por su facilidad de reaccién con otras materias, eliminando metales,
oxigeno, agua y otras sustancias no deseadas. Los usos del acido sulfirico son tan variados que el
volumen de su producciéon proporciona un indice aproximado de la actividad general industrial.
Este acido es un producto que directa o indirectamente esti presente en toda industria.

En ISUSA el acido sulfirico se vende principalmente a granel.

Usos del acido sulfarico

= Produccion de superfosfato de calcio (fertilizantes).

= Produccién de sulfato de aluminio a partir de bauxita o hidréxido de aluminio para pota-
bilizacion de agua y otros usos.

= Detergentes: en la sulfonacién de dodecil-benceno, que es la materia prima béasica para la
mayoria de los detergentes utilizados en el hogar y la industria.

= Fabricas de Papel: En el proceso de produccién de la pulpa de papel, e indirectamente con
el uso de sulfato de aluminio.

» Agro-Fito Sanitario: en la produccién de sulfato de cobre.

= Refinacion de Petroleo: para las calderas y procesos quimicos.

» Generacion térmica de energia: para el tratamiento de las calderas.
= Metalurgia: para el decapado de metales.

» Produccion de acido para acumuladores eléctricos.

= Produccién de sulfato de cromo: se lo utiliza en reaccién con dicromato de potasio y un
agente reductor. El sulfato de cromo se utiliza principalmente para el curtido de cueros
(curtido al cromo).

» Fabricacion de productos orgénicos, pinturas, pigmentos y rayon.

= Explosivos: por su gran capacidad de reaccion.



= Produccion de dioxido de cloro.

Sulfato de aluminio

El sulfato de aluminio es una sal que se puede presentar sblida y de color blanco o liquida,
ampliamente usada en la industria. Puede obtenerse disolviendo hidréxido de aluminio en acido
sulfurico.

Este producto es fabricado en ISUSA y se vende en polvo en bolsas de 25 kg, molido grueso en
bolsas de 40 kg, en lajas o liquido, estos tltimos se comercializan a granel.

Usos del sulfato de aluminio

= Floculante en la purificaciéon de agua potable.

77

= Industria del papel, una parte se integra al papel como “mordiente”.
= Tratamiento de aguas residuales.

= Produccion de otras sales de aluminio.

= Produccién de jabones de aluminio y grasas para usos industriales.
= Industria del petréleo: manufactura de catalizadores sintéticos.

» Industria farmacéutica: como astringente en la preparacion de drogas, cosméticos y anti-
sudorales.

= Curtido de pieles finas, curtido al alumbre.

Fertilizantes

Se llama fertilizante a cualquier sustancia que aporte a las plantas uno o varios de los elementos
nutritivos indispensables para su desarrollo vegetativo normal.

Las plantas extraen su alimento del agua del suelo y el oxigeno, hidrégeno y carbono del aire,
pero para completar su alimentacién necesitan utilizar ciertas sustancias quimicas simples del
suelo, son los llamados nutrientes vegetales.

Los fertilizantes se encargan de entregar y devolver a la tierra los nutrientes necesarios para el
adecuado crecimiento de plantas, arboles, prados y arbustos.

Todos los suelos poseen una cierta cantidad de nutrientes vegetales provenientes de la parte
mineral del suelo, (arena, arcilla, etc.) y del humus generado por el reciclaje de materias vege-
tales y animales caidas sobre la superficie (hojas, flores, raices muertas, etc.).

Cuando se cultivan las plantas intensivamente, el equilibrio se altera, porque el proceso de re-
ciclaje natural de los elementos esenciales del suelo es més lento de lo que demora la planta en
utilizarlos.

Un fertilizante quimico es un producto que contiene, por los menos, un elemento quimico que la
planta necesita para su ciclo de vida. La caracteristica méas importante de cualquier fertilizante
es que debe tener una solubilidad minima en agua, para que, de este modo pueda disolverse en el
agua de riego, ya que la mayoria de los nutrientes entran en forma pasiva en la planta, a través
del flujo del agua.

Estos elementos quimicos o nutrientes pueden clasificarse en: macroelementos y microelementos.



Los macroelementos son aquéllos que se expresan como porcentaje de nutriente. Los principales
son: nitrogeno, fosforo, potasio, calcio, magnesio y azufre.

Los microelementos se expresan como: ppm (parte por milléon)!, algunos de ellos son: hierro, zinc,
cobre, manganeso, molibdeno, boro y cloro.

Existen distintos tipos de fertilizantes, segin la composiciéon de estos elementos, a modo de ejem-
plo existen los puros que poseen sélo un tipo de macroelemento o los compuestos, que poseen
una combinacién de ellos.

A su vez, estos se comercializan en distintas presentaciones, principalmente ISUSA los comer-
cializa en tres: a granel, embolsado en bolsones o en bolsas. La diferencia entre bolsén y bolsa
es la capacidad, los bolsones pueden almacenar hasta una tonelada mientras que las bolsas no
superan los 50 kilogramos.

El fertilizante a granel es aquel que se vende sin envase?

, en estado soélido o liquido

'Equivale a mg/kg = mg /1000g.
2Es colocado directamente en un camién apropiado para transportarlo.
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Capitulo 3

Marco metodolégico

En el desarrollo de este capitulo se sigue a Pefia ', Enders 2, Pfaff, 3 y Juselius *. Muchas partes
se transcriben textualmente de dichos autores, aunque no siempre figuren entre comillas.

3.1. Procesos integrados

“Los procesos no estacionarios mas importantes son los procesos integrados, que tienen la propiedad
fundamental de que al diferenciarlos® se obtienen procesos estacionarios”.

“Una propiedad importante que diferencia a los procesos integrados de los estacionarios es la
forma en que desaparece la dependencia con el tiempo. En los procesos estacionarios ARMAS
las autocorrelaciones disminuyen geométricamente, y se hacen practicamente cero a los pocos
retardos. En los procesos integrados las autocorrelaciones disminuyen linealmente con el tiempo
y es posible encontrar coeficientes de autocorrelaciéon distintos de cero hasta para retardos muy
altos”.

“Se dice que un proceso es integrado de orden h > 0, y se representa por I(h), cuando al diferen-
ciarlo h veces se obtiene un proceso estacionario. Un proceso estacionario es, por tanto, siempre
1(0). En la practica la mayoria de las series no estacionarias que son integradas tienen un orden
h <3

3.1.1. Procesos autorregresivos integrados de medias méviles (ARIMAT)

La idea de la seccién anterior puede generalizarse para cualquier proceso ARMA, permitiendo
que una o varias raices del operador AR sean la unidad. Se obtienen entonces procesos del tipo:

(1—¢1L—...— ¢ L)1 — L)%y, =c+ (1 — 6L — ... — 0,L%)e, (3.1)

llamados ARIM A(p, d, q). En esta notacion p es el orden de la parte autorregresiva estacionaria,
d es el namero de raices unitarias (orden de integracion del proceso) y ¢ es el orden de la parte

'Peiia, D. (2005), Andlisis de series temporales ([11]).

2Enders, W. (1995), Applied Econometric Time Series ([7]).

SPfaff, B. (2008), Analysis of Integrated and Cointegrated Time Series with R ([12]).

4 Juselius, K. (2006), The Cointegrated VAR model, methodology and applications ([13]).
5En este contexto equivale a aplicar la primera diferencia regular: A =1 — L.

5AR de autorregresivo y MA de medias moviles.

"Del inglés autorregresive integrated moving average.
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media movil. Utilizando el operador diferencia, A =1 — L | el proceso anterior suele escribirse:
¢p(L)Adyt =c+04(L)es (3.2)

3.1.2. Procesos ARIMA estacionales (SARIMA®)

Una serie es estacional cuando su valor esperado no es constante, pero varia con una pauta ciclica.
En concreto si:

E(2t) = E(z+s)

se dice que la serie tiene una estacionalidad de periodo s. El periodo estacional, s, se define como
el nimero de observaciones que forman el ciclo estacional.

Se puede convertir una serie no estacionaria con estacionalidad en estacionaria mediante la trans-
formacién:

Zt = ASD Adyt

donde D es el namero de diferencias estacionales (si hay estacionalidad casi siempre D = 1, si
no hay estacionalidad D = 0) y d el namero de diferencias regulares (por lo general d < 3).

“Cuando exista dependencia estacional se puede generalizar el modelo ARMA para series esta-
cionarias incorporando ademés de la dependencia regular, que es la asociada a los intervalos
naturales de medida de la serie, la dependencia estacional, que es la asociada a observaciones
separadas por s periodos”.

“Un enfoque més simple para modelar estos procesos, y que funciona bien en la practica, con-
siste es modelar de forma separada la dependencia regular y la estacional, y construir el modelo
incorporando ambas. Se obtiene asi el modelo SARIMA que tiene la forma’

®p(L%) (L)AL Ay = 04(L)Oq (L*)et (3.3)
donde:
Op(L*) = (1 —d1L° — ... — ®pL*T) es el operador AR estacional de orden P,
¢p(L) = (1 =1L —...— ¢pLP) es el operador AR regular de orden p,

AD = (1 — L*)P representa las diferencias estacionales y A? = (1 — L)? las regulares,
Og(L*) = (1 —O1L° — ... — OgL*?) es el operador media movil estacional de orden Q,
04(L) =(1—-6,L—...—64L9) es el operador media movil regular de orden ¢ y

€ es un proceso de ruido blanco.

8Seasonal autorregresive integrated moving average por sus siglas en inglés.
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Esta clase de modelos, introducidos por Box y Jenkins, representan bien muchas series esta-
cionales que se encuentran en la préctica y se escriben de forma simplificada como el modelo
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s.

“El modelo SARIMA se basa en la hip6tesis central de que la relacién de dependencia estacional
es la misma para todos los periodos”.

Funcién de autocorrelacién simple de un proceso estacional

Sea 2z = AYADy; el proceso estacionario obtenido al diferenciar la serie d veces de forma regular
vy D veces de forma estacional. Entonces, z; sigue el proceso ARMA estacional multiplicativo:

p(L7)pp(L)z = 0(L)Oq(L%)er (3.4)

La funcién de autocorrelacion simple de este proceso es una mezcla de las funciones de autocorrelacion
correspondientes a las partes regular y estacional.

1. En los retardos bajos (j=1,...,6) se observara tnicamente la parte regular.
2. En los retardos estacionales se observara béasicamente la parte estacional.

3. Alrededor de los retardos estacionales se observaré la “interaccion” entre la parte regular y
estacional que se manifestaré en la repeticion a ambos lados de cada retardo estacional de
la funcién de autocorrelacion simple de la parte regular.

En la préactica lo recomendable es fijarse en los retardos iniciales 1,2,3,4,... para identificar
la estructura regular y en los retardos estacionales, s,2s,3s,... para identificar la estructura
estacional. La interacciéon alrededor de los coeficientes estacionales puede entonces utilizarse
como confirmacién de la identificacion realizada.

Funcién de autocorrelacién parcial de un proceso estacional

La funcién de autocorrelaciéon parcial de un proceso estacional multiplicativo es compleja, porque
es una superposicion no solo de las funciones de autocorrelaciéon parciales de las partes regular
y estacional, sino que en la interaccién alrededor de los retardos estacionales aparece a un lado
la funcién de autocorrelacion parcial de la parte regular y al otro la simple. En concreto, puede
demostrarse que la funcién de autocorrelaciéon parcial de un proceso estacional tiene la estructura
siguiente:

1. En los primeros retardos aparecera la PACF? de la estructura regular y en los estacionales
la PACF de la estacional.

2. A la derecha de cada coeficiente estacional (retardos js+1,js+2,...) aparecera la PACF de
la parte regular. Si el coeficiente estacional es positivo la PACF regular aparece invertida,
mientras que si éste es negativo la PACF aparece con su signo.

3. A la izquierda de los coeficientes estacionales (retardos js — 1,js — 2,...) se observara la
funcién de autocorrelacion simple de la parte regular.

9Funcién de autocorrelacion parcial.
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Se comprueba que en modelos estacionales los coeficientes de correlacion parcial para los retardos
estacionales suelen ser de magnitud mucho menor que la que corresponderia a una estructura
estacional pura.

Esta complejidad recomienda fijarse sélo en los retardos iniciales 1,2,3,4,... para identificar
la estructura regular, y en los retardos estacionales, s,2s,3s,... para identificar la estructura
estacional.

3.2. Modelos de Vectores Autorregresivos (VAR!)

En el caso de dos variables, puede ocurrir que el patréon temporal de 1 sea afectado por presente
y pasadas realizaciones de z; y que a su vez el patréon temporal de z; sea afectado por presente
y pasadas realizaciones de y;. Se considera un sistema bivariado simple:

Yyt = bio — bzt + V11¥Ys—1 + Y1221 + &y, (3.5)
2zt = boo — bo1yr + Vo1Ys—1 + Vo221 + €z (3.6)

donde se asume:

1. y+ v 2 son procesos estacionarios
2. €y, ¥ €2, son procesos de ruido blanco con desviaciones estandar o, y o, respectivamente

3. &y, ¥ €2, son ruidos blancos incorrelacionados.

Las ecuaciones anteriores constituyen un vector autorregresivo de primer orden (VAR(1)) dado
que el rezago més alto es uno. La estructura del sistema incorpora retroalimentaciéon ya que 3 y
z¢ son capaces de afectarse el uno al otro.

Los términos ey, y €., son shocks o innovaciones puras en y; y z; respectivamente. Si b1 es
distinto de cero, g, tiene un efecto contemporaneo indirecto en z; y si by2 es distinto de cero ¢,
tiene un efecto contemporaneo indirecto en ;.

Las ecuaciones anteriores no estan expresadas en forma reducida ya que g tiene un efecto con-
temporéneo en z; y z; tiene un efecto contemporaneo en ;. Es posible tansformar el sistema de
ecuaciones en una forma maés facil de usar, usando algebra se puede escribir el sistema en forma

1 bio Ye | _ | bio 4| M2 Y1 Eys
by 1 2t b2o Vo1 Y22 Zt—1 €z

mas compacta.

Bxy =To+ 11241+ &

donde

19Del inglés vector autorregresive models.
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1 b2 bio Y1 Y12
[ b1 1 ] 0 l bao ] ! l Vo1 722

Yt _ Eyy

Al premultiplicar por B~! se obtiene el vector autorregresivo (VAR) en forma estdndar:

xy = Ag+ A1 + e (3.7)
donde:
Ay = B_lro
A1 = B*ll“l
e = B_16t

Se definen a su vez: a;p como el elemento i del vector Ag, a;; como el elemento en fila 7 y columna
j de la matrix Ay y e;; como el elemento i del vector e;. Con esta notaciéon se puede escribir 3.7
en la forma:

Yt = a10 + a11Yt—1 + a122¢—1 + €14 (3.8)

Zt = a0 + a21Yr—1 + a222¢—1 + €2 (3.9)

El primer sistema es llamado VAR estructural o sistema primitivo mientras que el segundo es
llamado VAR en forma estdndar. Es importante notar que los términos de error ej; y eg; estan
formados por los shocks ey, y €;,. Dado que e¢; = B¢, se puede escribir et y eat como:

et = (ey, — b12ez,) /(1 — bizbar) (3.10)
eat = (€2, — barey,) /(1 — bi2ba) (3.11)

Como €, y €2, son procesos ruido blanco, ambos tienen media cero, varianza constante y estan
(individualemente) serialmente incorrelacionados:

E(enr) = El(ey, —braez,)/(1 = biabo1)] =0
Var(ew) = E(el) = Bl(ey, — bizez,)/(1 = bizba1)]? = (0 + bi202) /(1 — bizbar)?
E(ewen—i) = Blley, —bizez)(ey ; — bioes, ,)]/(1 = bisb1)® =0

La varianza no depende del tiempo. De forma similar se puede demostrar lo anterior para eo;.
Sin embargo ej; y eg; estan correlacionados. La covarianza entre los dos términos es:

E(enexn) = El(gy, — biacz,) (g2, — baigy,)]/(1 — biaba)?
= —(bglai + blgo’z)/(l — 512521)2
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En general la ecuaciéon anterior no sera cero, por lo que los dos shocks estarédn correlacionados.
En el caso especial donde bjo = be; = 0 (no hay efecto contemporaneo de y; en z; ni de z; en y),
los shocks estaran incorrelacionados.

Se define la matriz de varianzas y covarianzas de e1; y €9 como:

5 Var(ey) Cov(eiy, eat)
Cov(ey,ear)  Var(ea)

Ya que todos los elementos de ¥ son independientes del tiempo, se puede usar la forma més
compacta

donde
Var(ey) = o?
o12 = 091 = Cov(eit, eat)

VAR(p)

Se considera la siguiente generalizacién multivariada de (3.7).

Tt = AQ + A1$t_1 -+ A2$t_2 + ...+ Aplﬁt_p + e (312)

donde:

x4 es un vector de dimensiéon nx1 que contiene cada una de las n variables incluidas en el VAR.
Ag es un vector de n constantes

A; son matrices de coeficientes de dimensién nxn

e; es un vector de n términos de error

La expresion 3.12 cual puede expresarse en forma matricial como:

T1t AlO All(L) AlQ(L) : Aln(L) Tit—1 €1t
x?t _ A?O + A21'(L) A22'(L) AQn‘(L) x21ﬁ—1 + 6'215 (3_13)
Tt Ano Anl (L) An2 (L) . ATLTL(L) Tnt—1 Ent

donde
A;p son parametros que representan las constantes
A;;(L) son polinomios en el operador de rezagos L

Los coeficientes individuales de A;;(L) son llamados a;;(1), a;;(2),. ... Dado que todas las ecua-
ciones utilizan la misma cantidad de rezagos, todos los polinomios A;;(L) son del mismo grado.
Los términos e;; son ruidos blancos que pueden estar correlacionados. Nuevamente se denomina
> a la matriz de varianzas y covarianzas de dimensién n X n.
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Las variables a ser incluidas en el VAR son seleccionadas de acuerdo al modelo econémico rele-
vante. Los tests sobre la cantidad de rezagos seleccionan el largo apropiado.

3.3. Cointegracién y Modelos de Correccién de Error (VECM ')

El concepto de cointegracion fue introducido por Granger en 1987.

La definicién de cointegracion es la siguiente:

Los componentes del vector xy = (x1¢, Tat, -, Tpe) son cointegrados de orden d,b, denotados
por x; ~ CI(d,b) si

1. todos los componentes de x; son integrados de orden d

2. existe un vector 8 = (1, 32, -, Bn) tal que la combinacion lineal Sz; = Brx1r + Pozor +
-+« + Bnxnt es integrada de orden (d — b), donde b > 0

El vector S es llamado wector de cointegracion. Este vector no es tnico ya que para cualquier
A, A(B1, B2, -+, Bn) es también un vector de cointegracion. Tipicamente se utiliza una de las
variables para normalizar el vector de cointegracion haciendo que su coeficiente valga uno. Si se
quiere normalizar [ respecto a x4, se selecciona A = 1/f;.

Si x; tiene m componentes, pueden existir hasta n — 1 vectores de cointegracion linealmente
independientes. El niimero de vectores de cointegracién se denomina rango de cointegracion de
Tt.

Correcciéon de error

El vector x; = (z1¢, @at, -+, Tnt)’ tiene una representacion de correccion de error si puede ser
expresado como

Azy = mo + mxi—1 + MAT—1 + AT + - - + Tp Az + &4 (3.14)

donde

o es un vector de dimension nxl de términos constantes con elementos ;g

7; una matriz de coeficientes de dimension nxn con elementos 7 (%)

7 es una matriz con elementos 7, tal que uno o méas de los 7, # 0

¢ un vector de dimension nx1 con elementos €, tal que £;; puede estar correlacionado con €

Sean todas las variables en x; I(1), si existe una representacion de correccion de error de esas
variables como (3.14), necesariamente existe una combinacion lineal de las variables I(1) que es
estacionaria. Despejando mx:—; de (3.14) se obtiene

p
X1 = Axy — o — ZmAmt,i — &
i=1

"Del inglés vector error correction models.
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Como cada expresion del lado derecho es estacionaria, mx;—1 debe también ser estacionaria.
Como 7 contiene sblo constantes, cada fila de m es un vector de cointegracion de x¢; la primera
fila puede escribirse como (m1121¢—1 + T12T2—1 + + -+ + T1nZni—1). Dado que cada serie z;—1 es
I(1), (711,712, -+, 7m1n) debe ser un vector de cointegracion para x;. La caracteristica clave en
(3.14) es la presencia de la matriz w. Hay dos puntos importantes al respecto:

1. Si todos los elementos de 7 son iguales a cero, (3.14) es un VAR tradicional en primeras
diferencias, no existe correccién de error dado que Ax; no responde a la desviacion del
periodo previo del equilibrio de largo plazo

2. Si una o mas de las m;; difiere de cero, Ax; responde a la desviacién del perfodo previo del
equilibrio de largo plazo. Entonces, estimar un VAR en primeras diferencias es inapropiado.
La omisién de la expresion mx;—1 implica un error de especificacion si x4 tiene una repre-
sentacion de correccion de error como (3.14).

En el caso de n variables, pueden haber multiples vectores de cointegracion.

Hay varias formas de testear la cointegraciéon. En este trabajo se utiliza la metodologia de
Johansen.

El procedimiento se basa en determinar el rango de la matriz 7, que equivale al namero de vec-
tores de cointegracion existentes. Existen dos variantes del modelo segiin se utilice el estadistico
del méximo autovalor o el de la traza.

3.4. Etapas en la modelizacién univariada

La metodologia seguida en este trabajo es la propuesta por Box y Jenkins en 1976 para modelizacién
de series univariadas. Estos modelos son univariados en el sentido de que se construyen en fun-
cion de los valores pasados de la serie sin utilizar otras variables aleatorias (si pueden contener
variables deterministicas). Las etapas que constituyen este procedimiento son '2:

1. Identificacién de modelos posibles.
2. Estimacién de parametros.
3. Validacion y diagnostico del o los modelos candidatos.

4. Prediccion.

La primera etapa consiste en identificar el posible modelo ARIMA que sigue la serie, lo que
requiere decidir qué transformaciones aplicar para convertir la serie observada en una serie esta-
cionaria y determinar un modelo ARMA para la serie estacionaria, es decir, los 6rdenes p y ¢ de
su estructura autorregresiva y de media moévil y, si el proceso es estacional, los érdenes Py @
de la estructura ARMA estacional.

Una vez seleccionado provisoriamente un modelo para la serie estacionaria se pasa a la segun-
da etapa de estimacién, donde los pardmetros AR y M A del modelo se estiman por maxima
verosimilitud y se obtienen sus errores estandar y los residuos del modelo. La tercera etapa es
la de diagnéstico, donde se comprueba que los residuos no tienen estructura de dependencia y
siguen un proceso de ruido blanco. Si los residuos no contienen informacién, se acepta el modelo

12FEn el desarrollo de esta seccion se sigue a Pefia, D. (2005), Andlisis de Series Temporales ([11]).

18



como adecuado y se lo utiliza para la prevision o la toma de decisiones. Si los residuos muestran
estructura, se modifica el modelo para incoporarla y se repiten las tres etapas anteriores hasta
obtener un modelo adecuado.

3.4.1. Identificacion

En esta etapa se determina si es necesario transformar la serie para que tenga varianza constante
y/o diferenciarla para que sea estacionaria.

Cuando la variabilidad de la serie aumente linealmente con el nivel de la serie, tomando logarit-
mos se consigue una serie con variabilidad constante.

Para estabilizar la media de la serie puede ser necesario aplicar diferencias regulares y esta-
cionales. La decisién de aplicar estas diferencias puede basarse en el grafico de la serie y en las
funcién de autocorrelacion muestral, pero también se pueden realizar contrastes formales.

La necesidad de aplicar diferencias regulares se puede identificar en el grafico de la serie si esta
presenta tendencia o muestra cambios de nivel en la media. También se podra identificar en
autocorrelograma simple por el decrecimiento lento de las autocorrelaciones de forma lineal a
medida que aumenta el rezago.

Por otro lado la necesidad de aplicar diferencias estacionales se manifiesta a través del grafico
de la serie que presentara una pauta repetida de periodo s (el periodo estacional) y también
se manifestara a través del autocorrelograma simple que presentara coeficientes positivos que
decrecen lentamente en los rezagos s, 2s, 3s, . . ..

Contrastes de raices unitarias

Si se desea decidir si un proceso es o no estacionario se pueden realizar contrastes de raices
unitarias. Estos contrastes indican si se debe o no tomar una diferencia adicional en una serie para
convertirla en estacionaria. En este trabajo se utiliza la prueba de Dickey Fuller aumentado!s.
Dickey y Fuller consideran tres modelos diferentes que pueden ser usados para testear la presencia
de raiz unitaria:

Ayr = yyi—1+e
Ay; = ap+yyi—1+er
Ay = ag+7Yi—1 + agt + &

En todos los modelos el parametro de interés es ; si v = 0 el proceso posee una raiz unitaria.

3.4.2. Estimacion y selecciéon de modelos ARIMA

Se dispone de una serie estacionaria (original o transformada) de T" elementos {z} t=1,...,T,
y se quiere estimar por maxima verosimilitud los pardmetros de un modelo ARMA especificado.
La funcion de verosimilitud exacta de un proceso ARMA, asumiendo normalidad, es:

3Ver anexo B.
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L(B) = _*509 -5 Zlog Ut|t— 1) 202 Z (3.15)

Ut|t 1

donde tanto las varianzas condicionales vy;_1 como los errores e; dependen de los parametros.
La maximizaciéon de la funcién de verosimilitud exacta se efectiia con un algoritmo de opti-
mizacién no lineal.

La verosimilitud condicional se obtiene haciendo que el o los valores iniciales de la serie y even-
tualmente el o los valores iniciales de los residuos sean dados y no estocasticos.

Llamando r = maz(p,q) y B = (p, ¢1, - . . ,04,02) al vector de parametros, la funcién de verosimilitud
condicional es:

—(T—r) 2 1 < 2
Lc(Bleo, zp) = Tlog(a ) — 257 Z e; (3.16)
t=r+1

donde se tiene que e? = e?(3| eo, z,), para resaltar que las innovaciones se calculan a partir de

unos vectores ey y z,) de valores iniciales.
La maximizacion de (3.16) requiere un valor inicial de los pardmetros que puede obtenerse con
algtn algoritmo como el de Hannan y Rissanen!?.

Criterios de selecciéon de modelos

Una vez que se ha estimado un conjunto de modelos Mi,..., M,, y que se ha analizado la
significacion de sus parametros, se procede a seleccionar el que mejor explica la serie observada.
Para ello puede utilizarse el criterio AIC de Akaike que considera el ajuste y la cantidad de
pardametros. El indicador AIC se define como:

AIC = E(—2L(B)) = Tlog(63,,) + 2k (3.17)

donde 8 = (f1,052,...,8n) es el vector de parametros, T es el tamano muestral utilizado para
estimar el modelo, 6]2\4‘/ el estimador MV de la varianza de las innovaciones y k el ntmero de
parametros estimados para calcular las predicciones a un paso. Por tanto, seleccionar el modelo
con verosimilitud esperada maxima equivale a escoger el que minimiza la verosimilitud con signo
negativo dado por la ecuacién 3.17. Esto indica que entre un conjunto de modelos estimados el
que se ajuste mas a la serie observada seré el que presente el menor valor en el AIC.

El problema con el AIC es que tiende a sobreestimar el nimero de parametros en el modelo
y este efecto puede ser muy grande en pequefias muestras. Una alternativa que corrige esta
sobrestimacion es el criterio AIC corregido, AICC, dado por:

(1+k/T)

AICC = Tlog(6%,y) + TW

(3.18)

Si se utiliza el criterio AIC para comparar modelos ajustados a una serie es importante que T, el
numero efectivo de observaciones utilizado para estimar el modelo sea el mismo para todos ellos.
El criterio AIC tiene validez si los parametros no son conocidos y se estiman con los datos y
esperanza de la verosimilitud se calcula respecto a futuras observaciones.

MPor explicaciéon del algoritmo, ver Pefia ([11]).
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Analisis de intervencion

Box y Tiao (1975) denominaron analisis de intervenciéon a la inclusién en un modelo de series
temporales de sucesos especificos que producen efectos deterministas mediante variables ficticias.

El proceso de estimaciéon por maxima verosimilitud equivale a las tres etapas siguientes:

1. Se parte de una estimacién inicial del efecto de la intervencion, g, se construye la serie
corregida del efecto de la intervencién:

2 = yp — Wolp(t)

2. Se estiman los parametros del modelo ARIM A en la serie corregida, z;, de la forma
habitual, maximizando la verosimilitud.

3. Se calculan los residuos del modelo con los pardmetros estimados, y se utilizan estos residuos
para estimar el efecto de la intervencion escribiendo los residuos como funcién de estos
efectos.

De esta manera se obtiene una ecuacién de regresion, donde los residuos, é;, son la variable
dependiente, y la intervenciéon modificada, &, es la variable independiente o regresor. El
pardmetro a estimar en esta regresion es el tamano del efecto, wg. Escribiendo la ecuaciéon
€omo:

et = wos + &4

la estimacion del pardmetro sera wo = 3. &£/ > €2 Con este nuevo valor de wg se vuelve
a (1) iterando estas tres etapas hasta obtener convergencia.

Con mucha frecuencia ocurren en las series reales hechos puntuales que se desconocen. Es im-
portante ser capaz de identificar estas situaciones desconocidas porque:

1. Si sus efectos son grandes pueden sesgar la estimacion de los parametros, lo que producird
malas predicciones futuras.

2. Si el suceso ha ocurrido en la ultima parte de la serie y alguna observacion afectada se
utiliza para generar predicciones estas no seran buenas, incluso aunque los parametros
estén bien estimados.

3. Si estos sucesos atipicos pueden volver a aparecer en el futuro y se identifican y estiman
sus efectos, se puede incoporar esta informacion en las predicciones y obtener intervalos de
prediccién més realistas.

Existen muchos tipos de atipicos, los méas habituales son los aditivos, innovativos, cambios de
nivel, cambios transitorios y efecto rampa. A continuacién se detallan los tipos de atipicos que
fueron detectados en las series objeto de estudio en el presente trabajo.
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Atipicos aditivos (A0'?): Se dice que ha ocurrido un AO sobre una serie temporal en el
instante h si el valor de la serie se genera en ese instante de manera distinta al resto.
El modelo que seguira la serie observada, y; si ha sido afectada por un AO en ¢ sera:

) o sit#h
=Y aetwa t=h

donde x; sigue un modelo ARIMA

ry = Y(L)ey

Entonces, el modelo que sigue la serie observada, y;, es

yr = walp(t) +(L)es (3.19)

donde Ij(t) = 0,t # h; In(h) = 1. La huella que un atipico aditivo deja en la serie es una
alteracion del valor en un punto.

Atipicos innovativos (I0'%): Se dice que ha ocurrido un /0 en una serie temporal en t = h
cuando la innovacién en ese punto esti directamente afectada por una cantidad desconocida
debida a un suceso atipico.

La innovacién de una serie temporal representa el efecto agregado de todas las variables que
influyen sobre la serie observada de forma aleatoria.

El modelo para la serie que sufre un /O de magnitud wy en el instante h es

Y = w(L)(w[Ih(t) + Et) (320)

Cambios transitorios (TC'7): El TC est4 definido por

= LI + U(L)e

Yt

En este tipo de atipicos se produce una alteracion de la serie en un punto que también afecta a
los siguientes pero el efecto va desapareciendo a medida que los puntos se alejan del momento
en que ocurri6 el atipico, hasta que en cierto punto desaparece dicho efecto.

Atipicos estacionales (SO'%): El SO est4 definido por

Tt sit<h
Yy = Ty + ws t = h,sh,2sh,...
xt—ﬁwg sit>hyt#ksh ke N

15 Aditive outlier por sus siglas en inglés.
Innovative outlier por sus siglas en inglés.
" Transitory change por sus siglas en inglés.
8Seasonal outlier por sus siglas en inglés.
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Cambios de nivel estacionales (SLS'%):

B 1
yt_l—LS

wSLSIt(a) + ¢

« . . .
donde It( ) es una indicatriz que vale uno en t = o y cero en el resto.

Procedimientos de estimacién de atipicos

En la practica la posicién y la naturaleza de los atipicos que pueden aparecer sobre una serie es
desconocida y se precisa un procedimiento para identificarlos y detectar sus efectos. En concreto
se requiere, para cada dato atipico:

= Detectar el momento de apariciéon.
s Identificar el tipo de atipico.

= Estimar su tamano.

Una vez conocidos estos aspectos es posible eliminar su efecto sobre la serie. Existe un procedimiento
desarrollado por Chang, Liu y Tiao ([3]) disenado para encontrar atipicos del tipo AO, 10, TC
y LS?. En los TC se supone que el denominador es fijo, igual a 0,7, con lo que el modelo para
este efecto es w/(1 — 0,7L). En todos los cuatro casos el atipico queda definido por un tnico
pardmetro w.

Dada una serie temporal que sigue un modelo estimado, 7(L)y; = é;, la deteccion de los posi-
bles valores atipicos se realiza detectando el instante y tipo mas probable y contrastando si es
significativo. Si lo es, se “limpia” de la serie, es decir, se elimina su efecto y se repite el proceso
hasta que el mas probable no sea significativo, con lo que el procedimiento termina.

3.4.3. Validaciéon y Diagnéstico

El diagnéstico del modelo requiere comprobar que se cumplen las hipotesis realizadas respecto a
las innovaciones.

Estas deben tener:
1. Media marginal igual a cero.

2. Varianza marginal constante.

3. Falta de correlacién para cualquier retardo.

W

. Distribucién normal.

Ademas, estas propiedades deben verificarse no s6lo respecto a las distribuciones marginales
sino también a las distribuciones condicionadas a cualquier conjunto de informacién de valores
pasados de la serie.

19Seasonal level shift por sus siglas en inglés.
20Cambio de nivel, level shift por sus siglas en inglés.
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Contrastes de autocorrelacion

El primer contraste a realizar es si las innovaciones estan incorrelacionadas. Para ello se estima
su funcién de autocorrelaciéon simple mediante:

T—k - -
o i1 (et —€)(erqr — €)
T = (3.21)
ST (e —é)?

=1 (€t

donde € es la media de los T residuos. Si los residuos son independientes, los coeficientes, 7y,
para k no muy pequeno, seran aproximadamente variables aleatorias con media cero, varianza
asintotica 1/T y distribucion normal. La varianza asintotica es valida para k grande, pero no
para los primeros retardos.
En consecuencia, el valor 1/v/T debe considerarse como un limite maximo de la desviacion tipica
de las autocorrelaciones residuales.

Prueba de Box-Pierce: Con el objetivo de realizar una prueba conjunta con respecto a las
autocorrelaciones, Box y Pierce (1970) desarrollaron el siguiente contraste:

2
Q(r) :T(T+2)jleij (3.22)

con

T
o thjﬂ Et€t—j

Ty = T 2
> t—1Ei

Si el modelo ajustado era el correcto y los parametros conocidos, la ecuacion 3.22 tiene, para T
grande, distribucion X%L ya que la distribucion limite para r = (71, . .. ,7)" es normal multivariada
con vector de medias cero, Var(r;) = % y Cov(ry,rm) =0 (I #m).

Usando la aproximacion Var(r;) = %, los autores sugieren que la distribuciéon de

podria ser aproximada por una X%L' Ademés, mostraron que cuando los p-+q parametros de un
modelo apropiado son estimados y los 7; reemplazan a los r;, entonces

tiene, para T grande, distribucion X%_p_q.

Estudios posteriores demostraron que la distribucion de Q(7) puede desviarse de X}QZ_p_ " lo cual
puede deberse a la aproximaciéon de la varianza, por lo que Ljung y Box propusieron la variante
que se detalla a continuacion.
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Prueba de Ljung-Box: Otro contraste global de que los primeros h coeficientes son cero (h
debe ser grande) es el contraste de Ljung-Box. Si las innovaciones se comportan como ruido
blanco, los coeficientes de autocorrelaciéon estimados son asintéticamente normales, con media
cero y varianza (T — k) /T (T + 2). Por tanto, el estadistico

,,g2

J 3.23
T (3.23)

h
Qi) =T(T+2)Y

se distribuye, asintéticamente, como una x? con grados de libertad igual al nimero de coeficientes
en la suma (h) menos el nimero de pardmetros estimados, K. Para modelos no estacionales
K=p+qg+1,0 K =p+q, segin que el modelo tenga o no constante, y para los estacionales,
que habitualmente no tienen constante, K = P +p+ Q + q.

Se concluye que el modelo es inadecuado si el valor de Q(7) obtenido con la ecuaciéon 3.23 es
mayor que el percentil 1 — a de la distribucién x? con h — K grados de libertad, que se denota
por xi_,(h — K).

También se suelen analizar los correlogramas de los residuos al cuadrado, ya que pueden mostrar
dependencia entre los residuos que no se advierte en los anteriores. A su vez es posible aplicar
las pruebas de Box-Pierce y Ljung-Box a esta serie de residuos al cuadrado.

Contraste de media cero

Para contrastar la hipétesis de que la perturbacion tiene esperanza nula en el caso general,
suponiendo T residuos y p + ¢ parametros, se calcula su media:

> e
T

é p—
y su varianza

82— (e —€)?

© T-p-gq
y se concluye que E(&;) # 0, si

e

5/VT

es mayor al valor critico dado por la distribucion N (0, 1). Este contraste debe de aplicarse después
de comprobar que los residuos estan incorrelacionados, para asegurar que $. es un estimador
razonable de la varianza.

Contraste de homoscedasticidad

La estabilidad de la varianza marginal de las innovaciones se comprueba estudiando el grafico
de los residuos a lo largo del tiempo. Si a la vista de los residuos estimados parece existir un
cambio de varianza a partir de un punto, ¢ = ni, se puede dividir el intervalo muestral en dos
partes y aplicar un contraste de varianzas. En la hipo6tesis de que ambos tramos tienen la misma
varianza, el estadistico:
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Siemi167/(T—ny) 83

se distribuird aproximadamente como una F' con ny y T — ny grados de libertad. Para aplicar
este contraste conviene que, al menos, se disponga de 10 observaciones en cada tramo. De la
misma forma, si se sospechan h cambios de varianza en los perfodos ni,...,ny el contraste de
igualdad de varianzas es:

h
A = Tlog(6%) — Z nilog(s?)
i=1

donde 62 es la varianza de los residuos en toda la muestra y s? la varianza en el tramo i de
longitud n; observaciones. Bajo la hipétesis de que la varianza es la misma en todos los tramos
se este estadistico sera, asintoticamente, una y? con h — 1 grados de libertad. se rechaza la
hipétesis nula cuando el estadistico F' es mayor al valor critico x?_, (h — 1).

Contrastes de normalidad

En las pruebas que se explican a continuacion, la hipotesis nula corresponde al cumplimiento de
la normalidad, mientras que la alternativa es el no cumplimiento.

Prueba de Jarque-Bera: La prueba se basa en comparar los coeficientes de simetria y curtosis
de los residuos estimados con los de la distribucién normal esténdar.

El coeficiente de simetria y el de kurtosis de una distribucion cualquiera se definen como el tercer
y cuarto momento respectivamente y pueden expresarse como:

csy = B(2®) (3.24)
cky = E(x*) (3.25)

En particular, para la distribuciéon normal estandar estos coeficientes valen cero (simetria) y tres
(kurtosis).
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El estadistico de la prueba es:

el cual se distribuye x? con dos grados de libertad. Se rechaza la hipétesis nula cuando el es-
tadistico X es mayor al valor critico correspondiente, x3_,(2).

Prueba de Shapiro-Wilks: El estadistico de la prueba se define como:

(Zszl ail“(z'))2

S Y

donde ;) es el estadistico de orden 4, el valor de la variable que ocupa el i-ésimo lugar en la
muestra ordenada.

= _ 25:1 Ti
T = &

las constantes a; se calculan:

es la media muestral

mtrv—l
mtrv—lv—lm)1/2

(a17a27'~7aT):(

donde m = (mq,...,m7)" son los valores medios de los estadisticos de orden, de variables
aleatorias independientes e idénticamente distribuidas, simuladas de distribuciones normales.
V es la matriz de covarianzas de ese estadistico de orden.

Se rechaza la hipodtesis nula cuando W es menor al valor critico correspondiente.

3.4.4. Prediccion

Los predictores 6ptimos son aquellos que minimizan, en promedio, los errores de predicciéon al
cuadrado. Estos predictores se obtienen calculando los valores esperados de las observaciones
futuras, condicionadas a los datos observados.

Se supone que se ha observado una realizacion de longitud 7', de una serie temporal yr = (y1, ..., yr),
y se desea prever un valor futuro k > 0 periodos adelante, yrig. Se llama §r g1 = f (yr) a un
predictor de yr4x obtenido como funcion de los valores observados

UTkT = QYT + Q2yr—1 + ... + ary1
Un predictor quedara definido al indicar los pardmetros aq, ... ar utilizadas para construirlo. Se

quiere que la prediccién este lo méas cerca posible del verdadero valor que se quiere prever, de
manera que el error de predicciéon

ET+k|T = YT+k — YT+k|T
sea lo més pequenio posible.

Si se quiere minimizar el error cuadratico medio de prediccion (ECMP) de yp.x dada la infor-
maciéon yr. Entonces, se tiene que minimizar:
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ECMP(yrixlyr) = El(yrsn — Gr1£)°lyr] = Eletyilyr]
donde la esperanza se toma respecto a la distribucién de la variable yr,x condicionada a los

valores observados yr. Se puede demostrar que el predictor que minimiza este error cuadratico
medio es la esperanza de la variable yr; condicionada a la informacién disponible

Ur+mr = Elyreklyr] = prinr

Se definen

gr(j) = Elyr+lyr] i=12,...
éT(]) = E[€T+j|YT] .7:1727

<

donde el subindice T representa el origen de la prediccidn, que se supone fijo, y j el horizonte
de la misma, que ird cambiando para generar predicciones de distintas variables futuras desde el
origen T

Sea yr = ¢(L)e; la representacion M A(oco) del proceso. Entonces:

YT+k = Zd}igT—i—k:—i (Yo =1) (3.26)
0

La prediccién 6ptima serd, tomando esperanzas condicionadas a las primeras 71" observaciones

[e.o]
Ge(k) = pijer—; (3.27)
0
y restando (3.27) de (3.26) se obtiene el error de prediccion

er(k) = yrir — r(k) = erqp +V1eryn—1 + ...+ Yp_16711

cuya varianza sera:

Var(er(k)) = 02(1 + 1/)% + ...+ gbi_l) (3.28)

Esta ecuacién muestra que la incertidumbre de la prediccién es muy diferente para modelos
estacionarios y no estacionarios. En un modelo estacionario ¥, — 0 si k — oo, y la varianza de
la prediccién a largo plazo converge a un valor constante, la varianza marginal del proceso. Esto
es consecuencia de que la prediccién a largo plazo es la media del proceso.

Para modelos no estacionarios la serie 3" 12 no es convergente y la incertidumbre de la prediccion
a largo plazo crece sin limite hasta infinito. A largo plazo no se puede prever el comportamiento
de un proceso no estacionario. Si se supone que la distribucién de las innovaciones es normal,
entonces yr (k) serd una variable normal de media y7, y varianza dada por (3.28), con lo que
se pueden calcular intervalos de confianza para la prediccion de la siguiente forma:
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yr+k € (Gr(k) £ A—ay/Var(er(k))) (3:29)

donde A;_, es el percentil 1 — « de la distribucién normal estandar.

Los intervalos de prediccién mostrados anteriormente se calculan suponiendo los parametros
conocidos y teniendo s6lo en cuenta la incertidumbre por el desconocimiento de las innovaciones
futuras. En general, cuando el modelo se estima con los datos, se tienen cuatro tipos de incer-
tidumbre en la prediccién, asociadas al desconocimiento de:

1. Las innovaciones futuras.
2. La distribucion de las innovaciones.
3. Los verdaderos valores de los parametros.

4. El modelo que ha generado los datos.

3.5. Etapas en la modelizacién multivariada

A grandes rasgos los pasos a llevar adelante para obtener un modelo multivariado son:
1. Definicién de las variables a incluir en el sistema y determinacion del orden de integracion
individual de las mismas.
2. Especificacion del modelo - Prueba de Cointegracion.

Estimacion.

= W

Diagnostico

5. Prediccion y evaluaciéon del modelo.

3.5.1. Definicién de las variables a incluir en el sistema y determinaciéon del
orden de integraciéon individual de las mismas.

En primer lugar se identifican las variables a incluir en el sistema. El criterio para decidir cuales
variables incluir depende del contexto del que se trate. Se espera que exista cierta correlacion
entre las variables de forma que expliquen en mayor o menor medida el comportamiento unas de
otras.

La eleccion de las variables esté sujeta también a su disponibilidad y posibilidad de recoleccion,
ya que en algunos casos puede tratarse de fenémenos dificiles o imposibles de registrar.

La tarea de elegir posibles variables para integrar un sistema debe sustentarse con teoria, evi-
dencia empirica o experiencia de expertos en el tema.

Luego de identificar las posibles variables a incluir, se realizan analisis exploratorios para cono-
cer su comportamiento individual e intentar descubrir si hay interrelacion entre ellas. Se realizan
graficos de las series individuales y se comparan sus trayectorias. Es muy importante en esta
etapa realizar también gréaficos de las correlaciones cruzadas entre las series.

Para cada una de las variables consideradas se efecttian pruebas de raices unitarias de Dickey
Fuller para determinar el orden de integracion.
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3.5.2. Especificaciéon del modelo - Prueba de Cointegraciéon.

Si todas las variables a incluir tienen individualmente el mismo orden de integraciéon y este
es mayor a cero, es necesario realizar una prueba de cointegracién para determinar si estan
cointegradas, ya que en ese caso el modelo adecuado es un VECM, mientras que si no existe
cointegracion el modelo adecuado es un VAR en diferencias.

En este trabajo se utiliza la prueba de Johansen para testear la cointegracion.

La especificacion del modelo estd muy relacionada con la prueba de cointegraciéon dado que la
especificacion depende del resultado que se obtenga en la prueba de cointegraciéon y a su vez
para aplicar la prueba de cointegracion es necesario especificar el tipo de modelo. Ambas etapas
se llevan a cabo de forma simultanea ya que para cada especificacién que se considera se obtiene
un resultado en la prueba de cointegracion.

Las variables pueden incluirse en el modelo como endégenas o exégenas. Las enddgenas se deter-
minan dentro del sistema y aparecen como variables a explicar en una ecuacién y como variables
explicativas en las otras ecuaciones. Las exdgenas se determinan fuera del sistema y por lo tanto
aparecen siempre como variables explicativas.

Causalidad de Granger

Un test de causalidad se utiliza para determinar si los rezagos de una variable entran en la
ecuacion de otra variable. Para entenderlo mejor, se explicita a continuacion el modelo VAR(p)
general con dos ecuaciones:

ye \ _ [ aiwo A (L) A(L) Yi—1 el
< 2t ) N < aso ) + < Ao (L) Aga(L) > ( 241 > + ( €2t ) (3:30)
donde:
Aij(L) = aij(1) + aii (2)L + ai (3L + ... + ag(p) LEY.

En este contexto se dice que {z;} no causa en el sentido de Granger a {y;} si los valores rezagados
de {z:}, 21—, no entran en la ecuacion de y;, es decir, si todos los coeficientes de Aaq (L) son
iguales a cero.

La forma directa de determinar la causalidad de Granger es usar una prueba F estandar a la
restriccion:

(121(1) = a21(2) = (121(3) =...=0

En el caso de n variables en donde A;;(L) representa los coeficientes de valores rezagados de la
variable j en la variable 4, la variable j no causa en el sentido de Granger a la variable i si todos
los coeficientes del polinomio A;;(L) son cero.
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Las cinco variantes en la especificacion del modelo

Partiendo del siguiente VAR(1) simplificado (sin efectos de corto plazo):

Az = aff'wi1 + po + pat + ey (3.31)
donde
to = aBo + Yo
y
p1 = o +m

se consideran 5 variantes que surgen de imponer distintas restricciones a los componentes deter-
ministicos.

m Caso 1: uo =0 y p1 = 0. Este caso corresponde a un modelo sin componentes deter-
ministicos. E(Ax;) =0y E(fx) = 0.

m Caso 2: 3 =0 y 70 = 0 pero By # 0. La constante esté restringida a las relaciones
de cointegracion. En este caso no hay tendencias lineales en los datos, F(Ax;) = 0. El
inico componente deterministico es la constante en las relaciones de cointegracion, lo que
implica que la media de equilibrio es diferente de cero.

» Caso 3: u3 =0 y po no esta restringida. No hay tendencia lineal en el VAR pero si
puede haber en las variables en niveles. Si pug # 0 hay tendencia lineal en las variables en
niveles y presencia de constante en la relacion de cointegracion. Si vg # 0y o = 0 hay
tendencia lineal en las variables en niveles pero la tendencia se cancela en las relaciones de
cointegracion.

= Caso4:v1 =0 ,perovyo ,B0 ¥y 31 no estan restringidos. La tendencia esta restringi-
da tnicamente a las relaciones de cointegracién, pero la constante no esta restringida en el
modelo. Cuando y; = 0 hay tendencia lineal en los datos. Si ademas 51 # 0 la tendencia
no se cancela en las relaciones de cointegracion.

» Caso 5: ug y p1 no restringidas. Tendencia y constante no restringidas en el modelo.

La eleccién entre los distintos casos es muy importante ya que la distribucién asintética de los
estadisticos de las pruebas de hipotesis dependen de las restricciones impuestas a los componentes
deterministicos.

3.5.3. Estimacion

En el caso de un VAR(n) como 3.12 el vector Ag contiene n términos y cada matriz A; contiene n?

coeficientes, entonces necesitan ser estimados n+pn? términos. Un VAR estara sobreparametriza-
do si alguno de esos coeficientes pudiera ser excluido del modelo. Dado que el lado derecho de
(3.12) contiene unicamente variables predeterminadas y que los términos de error se asumen se-

rialmente incorrelacionados con varianza constante, cada ecuacion en el sistema puede estimarse
usando MCO?!.

21Minimos Cuadrados Ordinarios.
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3.5.4. Diagnoéstico

En esta seccion se sigue a Pfaff, B. (2006) Analysis of Integrated and Cointegrated Time series
with R ([12]).

Pruebas de incorrelacion

Se utiliza la prueba de Portmanteau y el test LM propuesto por Breusch y Godfrey.
El estadistico de Portmanteau se define como

donde

T
A 1
NN
Ci = = €1,
t=i+1

Este estadistico se distribuye aproximadamente x?(K?h—n*), donde K es la cantidad de variables
endogenas y n* es el namero de coeficientes de un VAR(p) excluyendo términos deterministicos.
Para muestras pequenias puede tener mejores propiedades el siguiente estadistico

El estadistico LM de Breusch-Godfrey se basa en las siguientes regresiones auxiliares

ér = A1z + ...+ Apa:t_p +CD¢+ B1éi_1+ ...+ Bpéi_p + e

La hipotesis nula es Hy: By = ... = By =0, y la alternativa Hy : 4B; # 0 para i = 1,2, ..., h.
El test se define como

LM, = T(K — tr(X3'SR))

donde ¥ v S representan las matrices de varianzas y covarianzas de los residuos de los
modelos restringido y no restringido, respectivamente. El estadistico LMj, se distribuye x?(hK?).
Edgerton y Shukur propusieron una correccion a este estadistico, que se define como:

1—(1-RHOY" Nr—gq

e N T

donde: . 3

R =1-|Sp|/I5k)

r=((K?m?—-4)/(K>+m?>-5)Y2, g=1/2Km -1y

N=T-K-m-1/2(K—-m+1),

con n igual al nimero de regresores en el sistema original y m = Kh. Este estadistico se distribuye
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F(hK?,int(Nr — q)).
Se rechaza la hipotesis nula cuando el estadistico LM F}, es mayor a Fy_o(hK? int(N, — q)),
donde « es el nivel de significaciéon de la prueba.

Prueba de homoscedasticidad

Se utilizan los test ARCH tanto univariados como multivariados.
El test multivariado se basa en la siguiente regresion

vech(é:€;) = fo + Bivech(éi-1€; 1) + ... + Byvech(ét_qé, ) + v

donde v; representa un proceso de error esférico?? y vech es el operador de apilamiento de
columnas para matrices simétricas que apila las columnas de la diagonal principal hacia abajo.
La dimensién de 3y es 3K (K +1) y la de las matrices B; $K(K +1) x K (K +1). La hipotesis
nulaes Hy: By = By = ... = By =0y la alternativaes H; : By #0N By #0N...N By # 0. El
test estadistico se define como

1
VARCHu(q) = ;TK (K + R?,

con

R2 =1 2

m —m tr(QQ ")

donde representa la matriz de varianzas y covarianzas del modelo de regresiéon definido mas
arriba. Este estadistico se distribuye yx?(¢K?(K + 1)%/4).
La hipétesis nula es rechazada cuando el estadistico VARC Hpy(q) es superior a x7_, (¢K?(K +1)2/4.

Prueba de normalidad

Se utiliza la prueba de Jarque-Bera para series multivariadas, la cual se aplica a los residuos de
un VAR(p). El estadistico se define como

JByy = 53+ 55

donde s3 y s2 se definen como

52 =Tb)by /6
84 = (bQ — 3K) (b2 — 3K>/24

y by y by son los vectores que representan el tercer y cuarto momento de los residuos estandariza-
dos é5 = P~(é,—¢é;) y P es una matriz triangular inferior con diagonal positiva tal que PP’ = %,
esto es, la descomposicion de Choleski de la matriz de varianzas y covarianzas de los residuos.
El estadistico J B, se distribuye x?(2K), mientras que tanto la simetria como la kurtosis mul-
tivarada se distribuyen y?(K).

Se rechaza la hipétesis nula cuando el estadistico J By, es mayor al valor critico x7_,, (2K).

22Homoscedéstico y no autocorrelacionado.
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3.5.5. Prediccion y evaluacién del modelo

Una vez que el modelo VAR fue estimado y paséd las pruebas diagnésticas, puede usarse para
prediccion. Para un VAR dado, se pueden realizar predicciones calculando recursivamente la
siguiente ecuacion:

Yrinr = Ayrin—r + -+ ApyYrin—pr + CDrip

para h = 1,2,...,n. La matriz de varianzas y covarianzas de los errores de predicciéon estéd dada
por:
y ) I 0 0 I 0 0]
1 1
Cov : = 0 (e ® In) 0
Yr+h — yT+h‘T ¢h—1 ¢h—2 I (bh—l (bh—Q I

donde ®; son las matrices de coeficientes de la representacién de medias moéviles de Wold de un
proceso VAR(p) estable y & es el producto de Kronecker??. Los intervalos de confianza para la
prediccién pueden calcularse como

[T = C1-2 oy (h)s Yk T+RIT + €120, (h)]

donde C1-g representa el percentil (1 — §) de la distribucién normal y oy (h) el desvio estandar
de la k-ésima variable en el paso h.

23Gea A una matriz de m x n y B una matriz de p X ¢, el producto A &) B da como resultado una matriz de
dimensiéon mp X nqg. A cada elemento de A se lo multiplica por la matriz B.
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Capitulo 4

Acido sulfarico

Se llevan a cabo para la serie objeto de estudio las etapas explicadas en la metodologia:

» Identificacion.
= Estimacion.
= Validacion y Diagnéstico.

= Prediccion.

4.1. Identificacion

La serie que se muestra en la figura 4.1 corresponde a las ventas mensuales en plaza de acido
sulfurico producido por ISUSA, entre enero de 1998 y diciembre de 2010.

Ventas mensuales de acido sulfdrico — ISUSA
s |
s
=
S
S
IS5
=
=
-
2
1=
= =
s
=
=] /
\/\/\ \/
s
S
=
T T T T T T T T T T T T T
oi/o8 o1/00 o1/02 o1/04a o1/06 oi1/08 oi1/10

mes/afio

Figura 4.1: Gréafico de la serie de ventas mensuales de acido sulfirico.

Del analisis del grafico se observa una serie con tendencia y posible componente estacional.
En primer lugar se analiza la transformacion logaritmica de la serie, los resultados determinan
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que no es conveniente la transformaciéon de la misma.

A continuacién se realizan las pruebas de Dickey Fuller de rafz unitaria a la serie original. Se
obtiene como resultado que se rechaza la hipotesis de existencia de raiz unitaria, por lo que no se
considera la diferenciaciéon de la serie pero se analiza la inclusiéon de una tendencia deterministica.
En el analisis de los autocorrelogramas (figura 4.2) se observan muchos rezagos significativos que
siguen una pauta estacional dada por las autocorrelaciones que crecen y decrecen con el tiempo.
Esto sugiere que el proceso pueda tener estacionalidad.

ACF serie de ventas de acido sulfdarico — ISUSA
S S }H4W\HH4MHHHHHHIM lw‘HMI
c‘) 1‘2 2‘4 3‘6 4‘8
Lag
PACF serie de ventas de acido sulfdrico — ISUSA

02 04 06

autocorelacion

200

Figura 4.2: Autocorrelogramas simple y parcial de la serie de ventas de acido sulfurico.

La estructura del correlograma no es facil de identificar ya que si bien se observa un compor-
tamiento de los primeros rezagos que concuerda con una estructura autorregresiva, hay muchos
rezagos significativos cuando deberfan tender a cero para confirmar dicha estructura.

Se observa estacionalidad por las autocorrelaciones que decrecen y luego vuelven a crecer.

En principio se prueba incluir en los modelos una estacionalidad deterministica mediante 11
variables que indican los meses de enero a noviembre. Estas variables resultan no significati-
vas, por lo que se descarta esa posibilidad. Se decide incorporar la estacionalidad en el modelo
ARIMA. Ante esta situacion, se sugieren los siguientes modelos:

« SARTMA(1,0,0)(1,0,0

( )
« SARIMA(2,0,0)(1,0,0
« SARIMA(0,0,1)(
( )

)
)
1,0,0)
)

« SARIMA(0,0,2)(1,0,0

4.2. Estimacion

Se estiman los modelos identificados en la etapa anterior a los que se incluye una tendencia deter-
ministica y el efecto calendario. Este tltimo fue analizado considerando distintas configuraciones,
en cada modelo se elige la forma de modelar este efecto mediante el AICC; la que presente el
menor valor sera la elegida. Finalmente se incluye para cada mes la cantidad de dias de lunes a
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viernes corregida por la cantidad de sdbados y domingos.
El parametro ¢9 resulta no significtivo para el modelo SARIM A(2,0,0)(1,0,0), por lo cual este
modelo es descartado.
Para el resto se realiza una detecciéon automatica de atipicos', que arroja los siguientes resultados:

» Para SARIMA(1,0,0)(1,0,0): LS en julio de 2003, AO en marzo de 2006.

= Para SARIMA(0,0,1)(1,0,0): LS en julio de 2002.

» Para SARIMA(0,0,2)(1,0,0): LS en julio de 2003, AO en marzo de 2006.

Al estimar los modelos con esas intervenciones se obtiene que los parametros del cambio de nivel
(LS) para el primer y tercer modelo no son significativos. Se quitan esas intervenciones y se
vuelven a estimar los modelos. Al observar los residuos, se advierte que hay posibles atipicos que
no fueron detectados (figura A.1 en anexo A).
Se realizan nuevas intervenciones obteniéndose los modelos cuya significaciéon de parametros

puede apreciarse en la tabla siguiente:

SARIMA(1,0,0)(1,0,0)

SARIMA (0,0,1)(1,0,0)

parametro valor  desvio t-valor  p-valor | pardametro valor  desvio t-valor p-valor

o1 0.40 0.08 5.11 9.41e-07 | 64 0.26 0.07  3.57 4.79e-04

o 0.40 0.08 5.20 6.13e-07 | &9 0.34 0.08 4.08 7.27e-05

cte 1129.58 81.53 13.86  0.00e+00 | cte 1134.88 58.50 19.40  0.00e+00

tend 4.99 0.88  5.70 5.96e-08 | tend 3.38 0.99 341 8.18e-04

DC 20.03 530  3.78 2.21e-04 | DC 20.28 5.89  3.44 7.42¢e-04

AOgetj05 -402.47  179.97 -2.24 2.68e-02 | LSju02 196.13  89.51 2.19 2.99e-02

AOy0/05 -594.62  182.36 -3.26 1.37e-03 | 104105 -471.87 195.55 -2.41 1.70e-02

AOyar /06 896.92 180.38 4.97 1.74e-06 | AOpoy05 -648.43  197.13 -3.29 1.24e-03

AOyep o7 -624.78 17871 -3.50 6.17e-04 | AO;4r 06 888.21 19344 4.59 9.07e-06

AOger /07 484.51 18444 2.63 9.49e-03 | AOjep 07 -643.92  191.67 -3.36 9.84e-04
AO, 07 544.26  200.99 2.71 7.54e-03

SARIMA(0,0,2)(1,0,0)

pardmetro valor  desvio t-valor  p-valor

01 0.32 0.08  3.92 1.36e-04

0o 0.29 0.09 3.34 1.05e-03

P, 0.38 0.08 4.78 4.06e-06

cte 1128.03 74.58 15.13  0.00e+00

tend 4.99 0.80 6.22 4.42e-09

DC 19.70 4.97  3.96 1.14e-04

AOyepj05 415.25  182.99 2.27 2.46e-02

AOge /05 -465.02  180.99 -2.57 1.11e-02

AOy 0005 -584.59  188.01 -3.11 2.24e-03

AOymar 06 847.25  176.37 4.80 3.68e-06

AOyepo7 -623.33  176.32 -3.54 5.39e-04

AO /07 562.48  181.97 3.09 2.37e-03

Cuadro 4.1: Significaciéon de parametros, modelos con intervenciones.

!Se utiliza una funcién creada por Fernando Massa, ver codigo en anexo D.
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Los tres modelos candidatos son sometidos al anéalisis del cumplimiento de supuestos asi como a
la performance que presentan en prediccién.

4.3. Validaciéon y Diagnéstico

Se realizan pruebas de incorrelaciéon, media cero, homoscedasticidad y normalidad a los residuos
de los modelos candidatos?.

Para testear la incorrelacion de los residuos se analiza el grafico de los autocorrelogramas (simple
y parcial) y se hacen pruebas de Ljung-Box y Box-Pierce. En el modelo SARIM A(0,0,1)(1,0,0)
el segundo rezago sobrasale de las lineas punteadas lo cual indica que no se ha captado toda la
regularidad de la serie por lo cual este modelo es descartado. Los otros dos modelos dos verifican
la incorrelaciéon de los residuos por lo que se prueba para ellos el cumplimiento de los otros
supuestos.

Para contrastar si la media es cero se efectiia el prueba explicitada en la metodologia. No se
rechaza para ninguno de los dos modelos la hipotesis de media cero.

Para determinar si los residuos poseen varianza constante, es decir si se cumple el supuesto de
homoscedasticidad, se analiza el grafico de los residuos de los modelos. No se observa aumento
o disminucién de la variabilidad con el tiempo por lo que se cumple este supuesto para ambos
modelos.

Las dos pruebas de normalidad aplicadas a los modelos candidatos permiten concluir que se
cumple el supuesto de normalidad de los residuos. A su vez los graficos A.10 y A.11% aportan
evidencia para justificar la normalidad. El Q-Q plot (quantile-quantile plot) compara los cuantiles
de la distribucién empirica de los residuos con los tedricos de una distribucién normal, por
lo que si los residuos son normales se espera que los puntos se encuentren sobre la linea. La
desviaciéon de muchos puntos de la recta sugiere que los residuos no tienen distribucién normal.
El histograma de los residuos se utiliza para comparar su forma con la funcién de distribucion
de una variable normal. Ninguno de los graficos anteriores aporta evidencia para descartar el
supuesto de normalidad de los residuos para los modelos candidatos.

En funcién de los anterior los modelos candidatos verifican todos los supuestos respecto a los
residuos, por lo que se los prueba en prediccion.

4.4. Prediccidon

Para los modelos que verifican todos los supuestos se realizan predicciones a varios horizontes
dentro de la muestra, con particiones de la serie adecuadas de forma de cubrir todo el ano 2010.
Se calculan errores cuadraticos medios (ECM), errores acumulados absolutos (EAA) y errores
acumulados relativos (EAR) de la siguiente forma:

H 52

ECMy(y) = 2= Wm0
_\H N
EAAp(y) =325 (v — 0i)

H .y
EARH(y) — Zi:lH(yl .yz)
Zi:l Yi

2Por resultados ver anexo A
3Ver anexo A.
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donde H es el horizonte de prediccién

La tabla (4.2) muestra un resumen de las predicciones.

horizonte periodo SARIMA(1,0,0)(1,0,0) SARIMA(0,0,2)(1,0,0)
ECM EAA EAR( %) ECM EAA EAR(%)

2 pasos Ene/Feb-2010 | 3629.48 119.92  3.37 5309.73  144.41  4.06

2 pasos Mar/Abr-2010 | 413.27 19.26 0.50 301.90 9.16 0.24

2 pasos May/Jun-2010 | 3372.97 108.67  3.02 2820.17 102.16 2.84

2 pasos Jul/Ago-2010 78570.51 508.37  12.52 74743.93 492.07  12.12
2 pasos Set/Oct-2010 47074.83 37.63 1.00 35273.21 24.25 0.64

2 pasos Nov/Dic-2010 112162.35 -391.84 -12.08 96532.65 -413.07 -12.74
3 pasos Ene-Mar/2010 | 3485.62 176.47  3.16 4507.39  198.29  3.55

3 pasos Abr-Jun/2010 | 1865.03  75.20 1.39 1569.29  69.26 1.28

3 pasos Jul-Set /2010 82158.52 807.26  12.96 79406.64 789.95 12.68
3 pasos Oct-Dic/2010 122929.14 -876.02 -18.04 106879.79 -808.06 -16.64
4 pasos Ene/Abr-2010 | 2624.01  182.73  2.46 3380.58  198.70  2.68

4 pasos May/Ago-2010 | 44759.52 643.31  8.40 43576.22 624.92 8.16
4 pasos Set /Dic-2010 85903.20 -463.38 -6.60 80121.10 -475.10 -6.76
6 pasos Ene-Jun/2010 | 3057.40 300.97 2.73 3287.36  305.07  2.77
6 pasos Jul-Dic/2010 84219.71 184.49 1.66 83507.99 155.94 1.41
12 pasos Ene-Dic/2010 44927.87 557.64  2.52 44944.11 537.94 243
6 v. 1 paso | Ene-Jun/2010 | 1919.72 - - 2193.20 - -

6 v. 1 paso | Jul-Dic/2010 90136.64 - - 72321.68 - -

12 v. 1 paso | Ene-Dic/2010 46028.18 - - 37257.44 - -

Cuadro 4.2: Errores cuadraticos medios y acumulados de las predicciones.

Los valores de AICC son 2128.11 para SARIM A(1,0,0)(1,0,0) y 2124.05 para SARIM A(0,0,2)(1,0,0),
lo cual indica que el segundo ajusta mejor. A su vez este es el que tiene menor error de prediccion

en la mayoria de los casos evaluados, por lo que se lo elije como modelo para predecir las ventas

de 4cido sulfurico.

El modelo estimado para la serie de ventas en plaza de acido sulftrico es:

ge = 1128,03 +4,99¢ + 0,38y,_12 + 0,32¢;1 + 0,29¢;_2 + 19,70DC (t) + 415,25A0 01,05
—465,0240 401 /05 — 584,59A40,100 /05 + 847,25A0 1,07 j06 — 623,33A40 pep 07 + 562,48 40,0107

donde:

7 representa las ventas de acido sulfirico estimadas en el mes ¢

y1—12 representa las ventas reales del mes t — 12

er_1 Y er_o representan los errores de prediccion de los meses t — 1 y t — 2 respectivamente
DC(t) modela la cantidad de dias habiles que hay en el mes: DC(t) = suma de dias de lunes a
viernes en mes t menos 5/2x (suma de sabados y domingos en mes t)

AO,et/05(t) @ AOget07(t) son atipicos aditivos, valen uno en el mes indicado y cero en el resto

El modelo anterior se puede describir de la siguiente forma: se parte de 1128.03 toneladas a las
cuales se suman 4.99 por cada mes adicional, a este valor se le suma 0.38 multiplicado por las
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toneladas vendidas en el mismo mes del ano anterior, a esto se suma 0.32 multiplicado por el
error de predicciéon cometido en el mes anterior y 0.29 multiplicado por el error de predicciéon
cometido dos meses antes. Al valor resultante se le agrega el producto de 19.70 por el valor de
la variable que modela el efecto calendario correspondiente a ese mes. Si el mes a predecir es
setiembre o noviembre de 2005, marzo de 2006, febrero o setiembre de 2007 se le suma o resta,
segun corresponda, la cantidad de toneladas que figura en 4.1.

Prediccién a doce pasos

Se corta la serie en diciembre de 2009 y se estima el modelo seleccionado anteriormente. Con
este modelo se realizan predicciones a doce pasos y se comparan los resultados con la serie real
para el ano 2010.

fecha ventas  prediccion error error lim inf IC lim sup IC
absoluto relativo (%)
Ene /2010 1648.92 1566.91 82.01 4.97 1173.73 1960.10
Feb/2010 1911.89 1849.49 62.41 3.26 1434.48 2264.49
Mar/2010 2020.87 1966.99 53.88 2.67 1541.05 2392.93
Abr/2010 1832.65 1832.24 0.41 0.02 1406.30 2258.17
May /2010 1687.57 1617.88 69.69 4.13 1191.94 2043.82
Jun /2010 1905.38 1868.71 36.68 1.93 1442.77 2294.65
Jul/2010 2235.49 1842.44 393.04 17.58 1416.50 2268.38
Ago/2010 1825.99 1686.06 139.94 7.66 1260.12 2112.00
Set /2010 2166.68 1860.26 306.42 14.14 1434.32 2286.20
Oct/2010 1613.71 1765.15 -151.43 -9.38 1339.21 2191.09
Nov /2010 1841.45 1818.85 22.61 1.23 1392.91 2244.79
Dic/2010 1401.64 1879.35 -477.71 -34.08 1453.41 2305.29
Ene-Dic/2010 22092.24  21554.33 537.95 2.44 - -

ECM = 44944.11

Cuadro 4.3: Prediccién ano 2010 con informacién hasta diciembre 2009.
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Prediccién enero a diciembre — ARIMA(0,0,2)(1,0,0)
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Figura 4.3: Prediccion a doce pasos: ano 2010 con informaciéon hasta diciembre 2009.

En general el modelo tiene buena performance ya que los errores de prediccién en la mayoria
de los meses son inferiores al 5%. En los meses de julio, setiembre y diciembre los errores de
prediccién son superiores al 10 %.

Predicciéon doce veces a un paso

En este caso nuevamente se corta la serie en diciembre de 2009 y se estima el modelo con la
serie reducida pero se realizan predicciones a un paso, luego se incorpora el valor observado en
enero de 2010 y se realizan nuevamente predicciones a un paso. Asi sucesivamente hasta cubrir
las predicciones para todo el ano 2010.

fecha ventas  prediccion error error lim inf IC  lim sup IC
absoluto relativo (%)
Ene/2010 1648.92 1566.91 82.01 4.97 1173.73 1960.10
Feb/2010 1911.89 1878.58 33.32 1.74 1486.48 2270.68
Mar/2010 2020.87  1999.52 21.34 1.06 1608.75 2390.30
Abr/2010 1832.65 1852.37 -19.72 -1.08 1462.92 2241.83
May /2010 1687.57  1621.97 65.60 3.89 1233.84 2010.09
Jun/2010  1905.38 1892.10 13.28 0.70 1505.09 2279.12
Jul/2010  2235.49 1870.24 365.24 16.34 1484.52 2255.97
Ago/2010 1825.99 1831.70 -5.71 -0.31 1442.98 2220.42
Set/2010  2166.68 1967.14 199.54 9.21 1579.70 2354.57
Oct/2010 1613.71 1857.95 -244.24 -15.14 1470.58 2245.32
Nov/2010 1841.45 1815.88 25.58 1.39 1427.92 2203.83
Dic/2010  1401.64 1849.27 -447.63 -31.94 1462.53 2236.00

ECM = 37257.44

Cuadro 4.4: Prediccion doce veces a un paso: afio 2010 con informacion hasta el paso anterior.
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Prediccién enero a diciembre — ARIMA(0,0,2)(1,0,0)
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Figura 4.4: Predicciéon doce veces a un paso: ano 2010 con informacién hasta el paso anterior.

Como puede apreciarse en los cuadros 4.3 y 4.4 al incorporar informacién del mes anterior se
mejora la prediccién en casi todos los meses, salvo en abril, octubre y noviembre.

Comentarios sobre el modelo

El modelo estimado para las ventas en plaza de acido sulfurico es eficiente para hacer pronésticos
en la mayoria de los meses, segin los resultados obtenidos en las predicciones de prueba; las
realizadas con particiones de la muestra de forma de poder evaluarlas. Se eligi6 un modelo
de tipo SARIM A(0,0,2)(1,0,0), es decir, un modelo de medias moéviles de orden dos para la
parte regular y un autorregresivo de orden uno para la parte estacional. Esto indica que para la
prediccién de cierto mes se utiliza informacién de los dos meses anteriores y del mismo mes del
ano anterior, si estos datos no siguen la dindmica de la serie (son atipicos) es probable que las
predicciones no sean precisas.

Los errores de predicciéon més grandes tienen lugar en los meses de julio, setiembre, octubre y
diciembre de 2010, tanto en las predicciones a doce pasos como en las predicciones a un paso.
Esto puede deberse a la presencia de atipicos en esos meses que no hayan sido modelizados o a
una estructura estacional no incluida en el modelo.
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Capitulo 5

Sulfato de aluminio

Al igual que en el analisis del capitulo anterior, este capitulo se divide en 4 secciones que abarcan
las distintas etapas llevadas a cabo para obtener un modelo univariado, en esta oportunidad,
para las ventas de sulfato de aluminio.

5.1. Identificacion

La serie a modelizar corresponde a las ventas mensuales en plaza de sulfato de aluminio, medidas
en toneladas y comprendidas entre enero de 1998 y diciembre de 2010. En la figura 5.1 se puede
observar la representacion gréfica de la misma.

Ventas de sulfato de aluminio — ISUSA

ﬁ
r

| Ly
Wl g

T T T T T T
o0o1/98 o0O1/00 o1/02 o1/04a o01/06 oi1/08 o1/10

toneladas
1000 1200 1400
| |

80

600

mes/afo

Figura 5.1: Grafico de la serie de ventas mensuales en plaza de sulfato de aluminio.

Esta serie presenta algunas irregularidades y un aparente crecimiento a partir de 2007. Se aprecia
la presencia de posibles atipicos, en particular un valor maximo que tiene lugar en 2003. En los
autocorrelogramas que se muestran en la figura 5.2 se puede apreciar muchos rezagos por fuera
de las bandas en el ACF y dos en el PACF. Esto indica que la serie tiene memoria larga y podria
tener una raiz unitaria.
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Figura 5.2: Autocorrelogramas de la serie de ventas mensuales de sulfato de aluminio.

Se investiga la conveniencia de transformar la serie en logaritmos obteniendo como resultado que

ACF serie de ventas de sulfato de aluminio — ISUSA

o 1z 2a 36 as
Lag
PACF serie de ventas de sulfato de aluminio — ISUSA

no es necesario transformar la serie.

Se aplica la prueba de Dickey Fuller aumentado para determinar si la serie presenta raices uni-
se rechaza la hipotesis nula de raiz unitaria al 5% de significacion, por lo que no
se descarta la presencia de una raiz unitaria. Luego se testea la existencia de una segunda raiz
unitaria en el proceso, en este caso se rechaza la hipétesis nula por lo que se descarta la presencia
de una segunda raiz unitaria. Lo anterior permite concluir que la serie de ventas en plaza de

tarias. No

sulfato de aluminio es integrada de orden 1 (I(1)).
Se modelizara la serie en primeras diferencias, que se muestra en la siguiente figura.

500

toneladas

50

Figura 5.3:

Ventas de sulfato de aluminio en diferencias — ISUSA
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Grafico de la serie de ventas mensuales en plaza de sulfato de aluminio en diferencias.

44



ACF serie de ventas de sulfato de aluminio en diferencias — ISUSA
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Figura 5.4: Autocorrelogramas simple y parcial de la serie de ventas de sulfato de aluminio en
diferencias.

Al diferenciar la serie se obtiene otra serie con media constante, se elimina el efecto de crecimiento
observado en la serie original. En los autocorrelogramas de la serie en diferencias (figura 5.4) se
observa el primer rezago por fuera de las bandas en el ACF y el primero, segundo y cuarto fuera
de las bandas en el PACF. Esta estructura sugiere que la serie podria incluir una parte MA de
orden uno y una parte AR de orden dos o cuatro. En funcién de lo anterior se decide estimar
inicialmente los siguientes modelos:

» ARIMA(0,1,1)

« ARIMA(2,1,1)
« ARIMA(4,1,1)

5.2. Estimacion

Tal como se mencion6 anteriormente la serie es integrada de orden 1 por lo que la tendencia
es estocastica y no deterministica. Teniendo en cuenta lo anterior se estiman los modelos iden-
tificados anteriormente, agregédndole variables regresoras que modelicen eventos deterministicos
tales como feriados no laborables, turismo y efecto calendario. Ninguna de estas variables resulta
significativa, por lo que no se incluyen en los modelos.

Se descartan modelos que no tengan todos los pardmetros significativos. Los modelos posibles
son:

» ARIMA(0,1,1)
« ARIMA(1,1,1)
« ARIMA(0,1,2)

El ultimo modelo, que tiene en cuenta un M A(2) no surgié de la primera visualizacion de los
autocorrelogramas sino del analisis de los residuos de los otros modelos.
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En primera instancia se identifican 3 atipicos para los modelos anteriores:

= Atipico atidivo (A0') en mayo de 2000.
» Atipico atidivo (AO) en agosto de 2003.

» Atipico aditivo (AO) en octubre de 2008.

Al incluirse los 3 atipicos, el modelo ARIM A(0,1,2) presenta el parametro 6o no significativo.
Los otros dos modelos tienen todos los parametros significativos.

Como resultado de estimar los modelos intervenidos con las variables que modelan los atipicos
detectados, se obtienen residuos que no verifican todos los supuestos para ser considerados rui-
do blanco (a pesar de tener todos los parametros significativos), en particular no verifican la
incorrelacion de los residuos al cuadrado. El anélisis visual de los residuos y sus autocorrelogra-
mas sugiere que no se han captado todos los atipicos presentes en la serie.

Frente a esta situacién, se procede a realizar la deteccién y estimacién de nuevos atipicos. Se
analizan los residuos de cada modelo en busca de observaciones extremas (muy grandes o muy
chicas). Se estudia el comportamiento de la serie de residuos a lo largo del tiempo, para detectar
cambios de nivel o transitorios. Se encuentran picos que se intervienen como atipicos aditivos,
incorporandose de a uno en los modelos y analizando como se modifican los residuos. El pro-
cedimiento termina cuando se logra que los residuos al cuadrado cumplan incorrelacién, bajo la
condicién de que se cumplan también las otras propiedades para que sean ruido blanco y todos
los parametros sean significativos.

Se decide incorporar a los modelos las siguientes intervenciones:

» Atipico aditivo (AO) en marzo de 2001.
» Atipico aditivo (AO) en agosto de 2002.
» Atipico aditivo (AO) en agosto de 2005.
La significaciéon de los modelos con estas nuevas intervenciones se muestra en el cuadro 5.1 . La

figura que se muestra a continuacién indica la ubicacién de los atipicos en la serie de ventas de
sulfato de aluminio.

! Atipico aditivo, del inglés: Aditive Outlier.
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ventas mensuales en plaza de sulfato de aluminio
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Figura 5.5: Observaciones intervenidas en la serie de ventas de sulfato de aluminio.

Se vuelve a probar la significaciéon de las variables que modelan el efecto calendario, esta vez
aplicadas a los modelos con seis intervenciones. No se obtiene ninguna variable significativa, por
lo que no se incluye ese efecto en los modelos.

ARIMA(0,1,1) ARIMA(1,1,1)
parametro valor  desvio t-valor  p-valor | pardmetro valor  desvio t-valor p-valor
01 -0.64 0.08 -7.55 3.63e-12 | &1 0.20 0.13 1.55 1.23e-01
AO ay/00 380.33  69.34  5.48 1.66e-07 | 61 -0.79 0.08 -9.39 0.00e+00

AOparjor 23377 66.98  3.49  6.300-04 | AO,4y00 375.75  68.62 548  1.75¢-07
AOugojoz -152.40 67.10 -2.27 245602 | A0, 01 21353  67.85 3.15  1.98¢-03
AO4gojos 89459  67.37 13.28  0.00e4+00 | AO,z0002 -150.86 67.03 -2.25  2.58¢-02
AOugojos -218.75  66.99 -3.27  1.35¢-03 | AOug0 03 877.55 6826 12.86  0.00¢ 100
AOpeyjos 34973 67.06 522 5.83¢-07 | AO,p0005 -220.56 66.92 -3.30  1.22¢-03
AO,.i/08 351.25  67.00 524  5.19e-07

ARIMA(0,1,2)

pardmetro valor  desvio t-valor  p-valor
01 -0.61 0.08 -7.49 5.10e-12
0y -0.10 0.09 -1.12 2.66e-01
AOyqy/00 381.85  68.46  5.58 1.08e-07
AOpqrj01 219.23  68.11  3.22 1.57e-03
AOqgos02 -152.36  67.25 -2.27 2.49e-02
AOqg0/03 881.88  68.56 12.86  0.00e+00
AOqgoy05 -222.27 67.25 -3.31 1.18e-03
AO 08 349.63  67.22  5.20 6.26e-07

Cuadro 5.1: Significacion de parametros de modelos con seis intervenciones, sulfato de aluminio.

Al incorporar estas intervenciones, los parametros ¢; del modelo ARIM A(1,1,1) y 02 del modelo
ARIMA(0,1,2) resultan no significativos con p-valor de 0.123 y 0.266 respectivamente. Se
rechazan estos modelos siendo el tnico candidato el ARIMA(0,1,1).
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5.3. Validacion y Diagnéstico

En esta etapa se verifica el cumplimiento de los supuestos respecto a los residuos del modelo
ARIMA(0,1,1): incorrelaciéon, media cero, homoscedasticidad y normalidad.

En el grafico de los autocorrelogramas de los residuos se puede observar que se capté la dinamica
si bien todavia quedan algunos rezagos significativos (ver figura A.16 en A). Se obtiene en las
pruebas de incorrelacién de Ljung-Box y Box-Pierce que se cumple el supuesto de incorrelacion.
En la prueba de media cero tampoco se rechaza la hipétesis nula. Con respecto a la homoscedas-
ticidad se observa el grafico de los residuos para determinar si se perciben cambios de varianza.
No se aprecian cambios en la variabilidad de los residuos, por lo que se verifica también este
supuesto. El supuesto de normalidad se verifica tanto en la prueba de Jarque-Bera como en la
de Shapiro-Wilks.

El modelo estimado para la serie de ventas de sulfato de aluminio es:

9 = yi—1—0,6der1 + 380,33A0may/00(t) + 233777A0mar/01 (t) - 152740A0ago/02(t)
+894,59A0 440 /03(t) — 218,75A0440/05(t) + 349,73 A0 1 y03(t)

donde:

7 representa las ventas estimadas de sulfato de aluminio en el mes ¢

y;—1 representa las ventas reales de sulfato de aluminio en el mes t — 1

e;—1 es el error de prediccién a un pasoen el mest — 1, ;-1 = y4—1 — Yi—1

AOay/00(t) @ AOqe05(t) son atipicos aditivos, valen uno en el mes indicado y cero en el resto

5.4. Prediccion

En esta etapa se prueba la performance del modelo candidato en prediccion.
Se realizan predicciones dentro de la muestra con distintos cortes y se calculan errores cuadraticos
medios, errores acumulados absolutos y errores acumulados relativos.
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Predicciéon a doce pasos

fecha ventas  prediccion error error lim inf IC  lim sup IC
absoluto relativo (%)
Ene/2010 875.97 860.1 15.87 1.81 717.45 1002.74
Feb/2010 971.62 860.1 111.52 11.48 710.03 1010.16
Mar /2010 1062.19 860.1 202.09 19.03 702.95 1017.24
Abr/2010 949.38 860.1 89.28 9.40 696.18 1024.01
May /2010 974.36 860.1 114.26 11.73 689.68 1030.51
Jun /2010 823.69 860.1 -36.41 -4.42 683.42 1036.77
Jul/2010 816.98 860.1 -43.12 -5.28 677.37 1042.82
Ago/2010 921.84 860.1 61.74 6.70 671.51 1048.68
Set /2010 825.41 860.1 -34.68 -4.20 665.84 1054.35
Oct /2010 761.33 860.1 -98.77 -12.97 660.32 1059.87
Nov/2010 896.14 860.1 36.05 4.02 654.95 1065.24
Dic/2010 904.24 860.1 44.14 4.88 649.72 1070.47
Ene-Dic/2010 10783.15  10321.20 461.97 4.28 - -

ECM = 7980.041

Cuadro 5.2: Prediccién ano 2010 con informacién hasta diciembre 2009.

Prediccion enero a diciembre 2010 — ARIMA(O0,1,1)

toneladas
700 800 900 1000 1100
|

600

100 110 120 130 140 150 160

Figura 5.6: Prediccién a doce pasos: ano 2010 con informacién hasta diciembre 2010.
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Predicciéon doce veces a un paso

fecha ventas  prediccion error error lim inf IC  lim sup IC
absoluto  relativo (%)
Ene/2010  875.97 860.1 15.87 1.81 717.45 1002.74
Feb/2010  971.62 865.67 105.95 10.90 723.5 1007.84
Mar/2010 1062.19 903.52 158.67 14.94 760.79 1046.24
Abr/2010  949.38 967.34 -17.96 -1.89 822.84 1111.84
May /2010 974.36 959.75 14.61 1.5 815.72 1103.78
Jun/2010  823.69 965.47 -141.78 -17.21 821.90 1109.03
Jul/2010  816.98 913.25 -96.28 -11.78 768.41 1058.09
Ago/2010  921.84 877.38 44.46 4.82 732.20 1022.56
Set/2010  825.41 894.16 -68.75 -8.33 749.31 1039.02
Oct/2010  761.33 869.03 -107.70 -14.15 724.24 1013.83
Nov/2010  896.14 827.53 68.61 7.66 682.20 972.86
Dic/2010  904.24 854.01 50.23 5.55 708.78 999.24

ECM = 7674.498

Cuadro 5.3: Prediccién doce veces a un paso: afio 2010 con informacién hasta el paso anterior.

Prediccion enero a diciembre 2010 — ARIMA(O,1,1)

toneladas
600 700 800 900 1000 1100

100 110 120 130 140 150 160

Figura 5.7: Prediccion doce veces a un paso: ano 2010 con informacién hasta el paso anterior.

Al igual que en las predicciones de 4cido sulftrico, en este caso la prediccion mejora al incorporar
informacién hasta el mes anterior, pero esto ocurre fundamentalmente entre los meses de enero
a mayo, mientras que en el resto de los meses la prediccién empeora al incorporar informaciéon
del mes anterior.
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Comentarios sobre el modelo

El modelo elegido para explicar las ventas en plaza de sulfato de aluminio en diferencias es de tipo
M A(1)2, esto quiere decir que las ventas de un mes se estiman tinicamente utilizando informacion
de las ventas del mes anterior. La limitacién de este tipo de modelos es que si slo se conocen los
valores de la serie hasta el momento ¢, las predicciones para los momentos t+1,t+2,...,t+k,...
seran idénticas, ya que los valores reales de los periodos futuros se estiman por sus predicciones.
Ante esta situacion, se obtienen mejores predicciones tomando horizontes de corto plazo (1 o 2
meses) y actualizando la serie a medida que llegan nuevas observaciones.

A horizontes mayores a dos o tres pasos es posible que las predicciones puntuales no sean precisas,
pero las pruebas realizadas dentro de la muestra indican que el modelo es mas eficiente para
predecir el total del volumen de ventas esperado de cierto periodo futuro, por ejemplo un semestre
O un ano.

?Medias moviles de orden uno, del inglés: Moving Average.
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Capitulo 6

Fertilizantes

6.1. Modelo univariado

Se contemplan nuevamente las etapas seguidas en los dos capitulos anteriores.

Cabe senalar que esta serie es especial en el sentido de que incluye las ventas de todos los tipos
de fertilizantes que se comercializan en plaza. Esto es, se consideran tanto fertilizantes sélidos
como liquidos, embolsados o a granel, de una férmula pura o combinada.

Esta heterogeneidad en la definicién de la serie puede causar problemas al momento de encontrar
un modelo adecuado para pronosticar las ventas de fertilizantes.

6.1.1. Identificacion

La serie a modelizar corresponde a las ventas mensuales en plaza de fertilizantes, medidas en
toneladas y comprendidas entre enero de 1998 y diciembre de 2010.

Ventas de fertilizantes plaza — ISUSA

foneladas
25000 30000 35000 40000
| | | |

20000
|

15000

| |
Ny il |
WAl

o1/98 o1/00 o1/02 o1/04a o1/06 o1/08 o1/10

10000
|

5000

mes/ano

Figura 6.1: Grafico de la serie de ventas mensuales de fertilizantes.

Esta serie no parece estable en media, se puede observar un cambio de pendiente a principios de
2003. A partir de 2008 se aprecia un comportamiento irregular con algunos picos de ventas.
Hasta el ano 2003 las ventas de fertilizantes variaban entorno a las 10 mil toneladas, mientras
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que a partir de 2003 la media se situ6 en 15 mil toneladas mensuales aproximadamente.

ACF serie de ventas de fertilizantes — ISUSA

03 05
I

autocorelacion

A1 0l

o 1= 2a 36 as
Lag
PACFKF serie de ventas de fertilizantes — ISUSA

autoconelacion
02 04

02 00

Figura 6.2: Autocorrelogramas de la serie de ventas mensuales de fertilizantes.

En el ACF se observan rezagos fuera de las bandas en los multiplos de 12, lo cual indica la
presencia de estacionalidad en la serie. Estos a su vez decrecen a medida que aumenta la cantidad
de rezagos, esto podria indicar una parte AR estacional. Alrededor de los rezagos estacionales
se observa un rapido decrecimiento de las autocorrelaciones que junto al decrecimiento de los
primeros rezagos regulares sugiere una estructura AR regular.

En el PACF se observan fundamentalmente los rezagos 1, 12 y 13 fuera de las bandas lo cual
podria indicar un AR(2) en la parte estacional y también un AR(1) en la parte regular.
Mediante la prueba para testear la conveniencia de transformar la serie en logaritmos se determina
que no es necesario realizar dicha transformacion.

En cuanto a la estacionariedad, se efectiia el contraste Dickey Fuller aumentado, obteniéndose
que el PGD! de la serie es integrado de orden uno.

El grafico de la serie de ventas de fertilizantes en diferencias y los autocorrelogramas se exhiben
en las figuras (6.3) y (6.4) respectivamente.

'Proceso generador de los datos.
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Ventas de fertilizantes plaza en diferencias — ISUSA
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Figura 6.3: Grafico de la serie de ventas mensuales de fertilizantes en diferencias.

ACF serie de ventas de fertilizantes en diferencia regular — ISUSA
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Figura 6.4: Autocorrelogramas de la serie de ventas mensuales de fertilizantes en diferencias.

Las autocorrelaciones altas en los rezagos multiplo de 12 del autocorrelograma simple (figura
6.4) sugieren la necesidad de tomar la primera diferencia estacional para obtener una serie esta-
cionaria. En los graficos 6.5 y 6.6 se muestra el grafico y los autocorrelogramas para esta serie,
respectivamente.
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Ventas de fertilizantes plaza en diferencia regular y estacional — ISUSA
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Figura 6.5: Grafico de la primera diferencia estacional de la serie de ventas mensuales de
fertilizantes en diferencias.

Esta serie es estable en media, pero puede no serlo en varianza. Sobre el final se observa que
la variabilidad es mayor que al principio, esto puede deberse a presencia de atipicos que sea
necesario intervenir.

ACF serie de ventas de fertilizantes en diferencia regular y estacional — ISUSA

01 02

aufocortlacion
43 A
\ \
—

o 1= 2a 36 as
Lag
PACF serie de ventas de fertilizantes en diferencia regular y estacional — ISUSA

aufocortlacion
<100 01
L1

03
|

o 1z 2a 36 as

Lag

Figura 6.6: Autocorrelogramas de la primera diferencia estacional de la serie de ventas mensuales
de fertilizantes en diferencias.

La estructura que muestran los autocorrelogramas es compleja, el primer rezago fuera de las
bandas en al ACF y los dos primeros en el PACF sugieren una estructura regular M A(1),
ARMA(2,1) o ARMA(3,1) (el tercer rezago del PACF' es levemenente inferior al limite pun-
teado). En lo que respecta a la estructura estacional, solamente el rezago 12 sobresale de las
bandas tanto en ACF como en PACF, por lo que se consideran los siguientes modelos para la
parte estacional: AR(1), MA(1) y ARMA(1,1).
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Los modelos posibles son:

« SARIMA(0,1,1
» SARIMA(0,1,1

0,1,1
» SARIMA(3,1,1

(
(
« SARIMA(
(
« SARIMA(3,1,1
(

~— ~— ~— ~— ~—

« SARIMA(3,1,1

6.1.2. Estimacion

Se estiman los modelos inicialmente identificados, luego se estiman otros modelos como resultado
de extraer los parametros no significativos en los modelos estimados al principio. Se obtienen los
siguientes modelos posibles:

« SARIMA(0,1,1
« SARIMA(0,1,1
« SARIMA(0,1,1
« SARIMA(0,1,2

—

« SARIMA(1,1,1
« SARIMA(1,1,1

(0,1,1)
(0,1,1)
(0,1,1)
(0,1,2)
= SARIMA(0,1,2)
(1,1,1)
(1,1,1)
= SARIMA(3,1,0)(0,1,1
(3,1,0)

(
(
(
(
(
(
(
(
(

= SARIMA(3,1,0)(1,1,0

En principio se realiza una deteccién automatica de atipicos, la cual arroja los siguientes resul-
tados:

» Para SARIM A(0,1,1)(0,1,1): TC? en noviembre de 2007, LS en abril de 2009, SLS en
setiembre de 2009.

» Para SARIMA(0,1,1)(1,1,0): LS en noviembre de 2007, T'C' en abril de 20009.

» Para SARIMA(0,1,1)(1,1,1): LS en noviembre de 2007, TC en abril de 2009, AO en
setiembre de 2009.

» Para SARIMA(0,1,2)(0,1,1): TC en noviembre de 2007, T'C' en setiembre de 2008, AO
en enero de 2009 y SO en marzo de 2009.

» Para SARIMA(0,1,2)(1,1,0): SO en noviembre de 2007, T'C' en setiembre de 2008, AO
en enero de 2009, T'C' en marzo de 2009.

2Ver definiciones de clases de atipicos en capitulo 3.
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» Para SARIMA(1,1,1)(0,1,1): TC en noviembre de 2007, T'C' en setiembre de 2008.

» Para SARIMA(1,1,1)(1,1,0): TC en noviembre de 2007, SO en octubre de 2008, AO en
enero 2009, TC' en marzo de 2009, AO en setiembre de 2009.

» Para SARIMA(3,1,0)(0,1,1): LS en setiembre de 2008, LS en abril de 2009.

» Para SARIMA(3,1,0)(1,1,0): LS en setiembre de 2008, AO en enero de 2009, T'C' en
abril de 2009, AO en setiembre de 2009.

El grafico de los residuos de los modelos con estas intervenciones figuran en A.21 (ver anexo A).
Los residuos de todos los modelos anteriores presentan irregularidades, sobre todo hacia el fi-
nal de la serie, que generan la duda sobre el cumplimiento del supuesto de homoscedasticidad
y pueden provocar errores grandes al generar predicciones. Por lo anterior se cree conveniente
realizar otras intervenciones ademés de las encontradas de forma automaética.

Se analizan los residuos de forma de detectar puntos extremos o cambios en el nivel de la serie,
luego de identificar la posicién de los posibles atipicos se estiman modelos, determinando previa-
mente el tipo de atipico o estimando para un modelo y una cierta ubicacién varias posibilidades.
Como resultado de mantener tnicamente los modelos que presentan todos los parametros signi-
ficativos, se obtienen los siguientes candidatos:

» SARIMA(0,1,1)(0,1,1): AO en junio 2005, T'C' noviembre 2007, LS abril 2009, AO junio
2009, SLS setiembre de 2009, AO agosto 2010, AO octubre 2010.

» SARIMA(0,1,1)(1,1,0): AO en julio 1999, AO en junio 2005, LS en noviembre de 2007,
TC en abril de 2009, AO en junio de 2009, AO en setiembre de 2009, T'C' en agosto de
2010.

» SARIMA(0,1,1)(1,1,1): AO en junio 2005, LS en noviembre de 2007, T'C' en abril de
2009, AO en junio de 2009, AO en setiembre de 2009, T'C' en agosto 2010.

» SARIMA(0,1,2)(0,1,1): AO en julio de 1999, AO en junio de 2005, T'C' en noviembre de
2007, TC en setiembre de 2008, AO en enero de 2009, SO en marzo de 2009, AO en junio
de 2009, AO en setiembre de 2009, AO en agosto de 2010.

= SARIMA(0,1,2)(1,1,0): AO en julio de 1999, AO en junio de 2005, SO en noviembre de
2007, TC en setiembre de 2008, AO en enero de 2009, T'C' en marzo de 2009, AO en junio
de 2009, AO en setiembre de 2009, AO en agosto de 2010.

» SARIMA(3,1,0)(0,1,1): IO en julio de 1999, AO en junio de 2005, LS en setiembre de
2008, LS en abril de 2009, AO en junio 2009, AO en setiembre de 2009, AO en agosto de
2010.

» SARIMA(3,1,0)(1,1,0): IO en julio de 1999, AO junio de 2005, LS en setiembre de 2008,
10 en noviembre de 2008, AO en enero de 2009, T'C' en abril de 2009, AO en junio de
2009, AO en setiembre de 2009, AO en agosto de 2010.

La significacion de los parametros de estos modelos puede verse en el cuadro (6.1)
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SARIMA(0,1,1)(0,1,1) SARIMA(0,1,1)(1,1,0)
parametro valor  desvio t-valor p-valor | pardmetro valor desvio t-valor p-valor
01 -0.73 0.07 -10.58  0.00e+00]| 6 -0.76 0.06 -12.00  0.00e+00
D) -0.53 0.12 -4.42 1.92e-05 | &, -0.28 0.09 -3.15 1.99e-03
AOjyn o5 -8284  3162.5  -2.62 9.77e-03 | AOjy1/99 -6602  3004.8 -2.20 2.96e-02
TChovjor 14955  3025.4  4.94 2.15e-06 | AOQjyy 05 -7751 29723 -2.61 1.01e-02
LSaprj09 11995 25554 4.69 6.28¢-06 | LSy0u/07 12153 2258.7 5.38 3.02e-07
AOjyn 09 9976 3353.5 2.97 3.45e-03 | TCuprjo9 16057  2751.0 5.84 3.50e-08
SLSgei/09 15119 3276 4.62 8.75e-06 | AOjy;, /09 8650 3124.2  2.77 6.38e-03
AO 490/10 9823 3668.5 2.68 8.30e-03 | AO,e/09 14486  3123.8  4.64 7.98e-06
AO 10 11837  3717.6 3.18 1.79e-03 | TC,4,/10 15232 3724.6  4.09 7.23e-05
SARIMA(0,1,1)(1,1,1) SARIMA(0,1,2)(0,1,1)
parametro valor  desvio t-valor p-valor | parametro valor  desvio t-valor p-valor
01 -0.77 0.06 -12.35  0.00e+00]| 604 -0.57 0.11 -5.03 1.51e-06
d, 0.39 0.15 2.63 9.50e-03 | 62 -0.30 0.12 -2.55 1.20e-02
01 -0.86 0.14 -6.03 1.36e-08 | © -0.37 0.11 -3.42 8.31e-04
AOjyn o5 -7339  3147.7  -2.33 2.12e-02 | AOjy 99 -5662  2709.5 -2.09 3.84e-02
LSpopp07 11480 2369.1  4.85 3.31e-06 | AOjyp 05 -6447  2736.5 -2.36 1.99e-02
TCuprjog 16133 2918.5 5.53 1.54e-07 | TC\ppp05 12872 2656.6  4.85 3.31e-06
AOjun 09 9563 3264 2.93 3.96e-03 | T'Cyerj0s -13385  2746.5 -4.87 2.93e-06
AOgerj09 14609 3218.8  4.54 1.21e-05 | AOcpejo9 -11826  2709.4  -4.36 2.45e-05
TCugos10 13923 34984  3.98 1.10e-04 | SOparjo9 -11707 29105  -4.02 9.39¢-05
AOjyn 09 9584 2911.9 3.29 1.26e-03
AOge1/09 10036 2929.2  3.43 8.03e-04
AO,440/10 8534 3401.1  2.51 1.32e-02
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SARIMA(0,1,2)(1,1,0) SARIMA(3,1,0)(0,1,1)
parametro valor  desvio t-valor p-valor | pardmetro valor desvio t-valor p-valor
01 -0.55 0.11 -4.93 2.28e-06 | ¢ -0.50 0.08 -5.91 2.49e-08
0o -0.33 0.12 -2.80 5.82e-03 | ¢o -0.49 0.09 -5.72 6.23e-08
d, -0.26 0.09 -2.80 5.79e-03 | &3 -0.29 0.09 -3.34 1.08e-03
AOjy199 -6136 25724 -2.39 1.84e-02 | O -0.50 0.11 -4.63 8.24e-06
AOjyn 05 -6334  2638.9 -2.40 1.77e-02 | 1Ojy1/99 -12055 4515.9 -2.67 8.50e-03
SOnovjor -12216  2989.3  -4.09 7.35e-05 | AOjy; 05 -6905  2939.3  -2.35 2.02e-02
TCgerp08 12591 2579.8  4.88 2.84e-06 | LS,ei08 -12663 2786.6 -4.54 1.19e-05
AOcnejog -12068  2584.9  -4.67 7.03e-06 | LSupr/09 14084 2922.2  4.82 3.72e-06
TCrarjog -13215  2664.9  -4.96 2.02e-06 | AOQjy;, 09 83882 3173.7 2.80 5.86e-03
AOjyn 09 9108 2763.1  3.30 1.24e-03 Ogetjog 9442 3135.3 3.01 3.09e-03
AOge1/09 10070 2866.7  3.51 5.98e-04 | AO,g0/10 8309 3658.2  2.27 2.46e-02
AO40/10 8873 3459.2  2.57 1.14e-02

SARIMA(3,1,0)(1,1,0)
parametro valor  desvio t-valor p-valor
o1 -0.43 0.09 -4.82 3.73e-06
P9 -0.52 0.08 -6.63 6.97-10
o3 -0.31 0.09 -3.36 1.01e-03
D4 -0.19 0.09 -2.07 4.06e-02
IOjuy99 -11489 37642 -3.05 2.74e-03
AOjun 05 -5856  2439.3  -2.40 1.77e-02
LSgets08 9327 25274  3.69 3.21e-04
10,0008 -11322  3695.7 -3.06 2.63e-03
AOcpejo9 -14760  2604.7 -5.67 8.07e-08
TCuprjog -11783  2792.2 -4.22 4.39e-05
AOjyn 09 8049 2580.8 3.12 2.21e-03
AOget/09 8854 2779.7 3.19 1.79e-03
AO440/10 8332 3476.2  2.40 1.79e-02

Cuadro 6.1: Significacién de parametros de modelos para fertilizantes.

Todos los modelos tienen todos sus parametros significativos.

6.1.3.

Se investiga el cumplimiento de los supuestos respecto a los residuos.

Validaciéon y Diagnéstico

Con respecto a la prueba de incorrelacion, los modelos que pasan las pruebas de Ljung-Box y
Box-Pierce son: el SARIMA(0,1,2)(0,1,1) yel SARIM A(0,1,2)(1,1,0). El resto de los modelos
se descartan en esta etapa.
Ninguno de los dos modelos mencionados anteriormente rechazan la hipétesis de media cero. A
su vez ambos verifican los supuestos de homoscedasticidad y normalidad.
El primero de los candidatos tiene menor AICC que el segundo (2769.28 y 2772.42 respectiva-
mente). De todas formas ambos seran probados en la etapa de prediccion y sera elegido el que

tenga mejor performance, esto es, que tenga menor error medido por el error cuadratico medio
(ECM) y errores acumulados (absoluto: FAA y relativo: EAR).
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6.1.4. Prediccion

Se realizan predicciones dentro de la muestra con distintos cortes en la serie y se calculan errores
cuadraticos medios y errores acumulados para los modelos candidatos.

El cuadro siguiente muestra los resultados de la predicciéon con algunos cortes para estos modelos.

horizonte beriodo SARIMA(0,1,2)(0,1,1) SARIMA(0,1,2)(1,1,0)
ECM EAA  EAR(%) ECM EAA  EAR(%)

2 pasos Ene/Feb-2010 | 5897194  -2862 -9.08 5897194  -1560 -4.95
2 pasos Mar/Abr-2010 | 2073764 1224 4.13 1920488 1073 3.62
2 pasos May/Jun-2010 | 25581428  -9259 -26.04 | 36600047 -11318  -31.83
2 pasos Jul/Ago-2010 | 47805708 2281 5.76 45835566 2346 5.93
2 pasos Set/Oct-2010 | 83492390 18203 25.95 76109791 17211 24.53
2 pasos Nov/Dic-2010 | 14342194  -874 -2.42 12006992  -385 -1.06
3 pasos Ene-Mar/2010 | 4027197  -2326 -4.92 1523924 -541 -1.15
3 pasos Abr-Jun/2010 | 21207865 -11599  -23.44 | 29567769 -13786  -27.86
3 pasos Jul-Set /2010 49656700 9586 13.05 43662512 8616 11.73
3 pasos Oct-Dic/2010 | 22790772 10345 14.27 25377304 11765 16.23
4 pasos Ene/Abr-2010 | 3360303  -3492 -5.71 1387344  -1530 2.5
4 pasos May/Ago-2010 | 35872901 -8764 -11.66 | 40606888 -11028  -14.68
4 pasos Set/Dic-2010 49593986 24045 22.61 45098269 23406 22.01
6 pasos Ene-Jun/2010 | 12627256 -13782  -14.25 | 15401503 -13857  -14.32
6 pasos Jul-Dic/2010 41943150 22554 15.46 38961765 22230 15.24
12 pasos Ene-Dic/2010 | 22570603 392 0.16 22893564 229 0.09
6 v. 1 paso | Ene-Jun/2010 | 10590413 - - 11721539 - -

6 v. 1 paso | Jul-Dic/2010 41888640 - - 39923123 - -
12 v. 1 paso | Ene-Dic/2010 | 26239527 - - 25822331 - -

Cuadro 6.2: Errores cuadraticos medios y acumulados de las predicciones.

Los modelos presentan un comportamiento parecido en prediccién, no es claro cual genera predic-
ciones con menores errores. Para decidir entre ellos se recurre al AIC corregido. El AICC del
modelo SARIM A(0,1,2)(0,1,1) es 2769.28 mientras que el del SARIM A(0,1,2)(1,1,0) vale
2772.42, por lo que el primero es el elegido.

El modelo univariado estimado para la serie de ventas en plaza de fertilizantes es:

U = Y-1+Y—12 — Ys—13 — 0,57e4_1 — 0,3e4—2 — 0,37e4—12 + 0,21e;_13 + 0,11e;_14
566240 ,1/09 — 644TAO; 05 + 12872TCogy 05 + 128727 Clrgy jor — 13385TCret o5
— 11826 40,0 /9 — 1170750 101 /00 + 958440 0100 + 10036 40,109 + 8534404010

donde:

7 representa las ventas estimadas de fertilizantes para el mes t.
y1—; representa las ventas reales de fertilizantes en el mes ¢ — 4.

er—; = Y—; — Yr—; es el error de prediccion en el mes t — 1.
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AOjuiy99 @, AOjun 05, AOenes09s AOjunj09: AOset /09, AOqg0/10 sON atipicos aditivos, es decir

variables impulso que valen 1 en el mes indicado y cero en el resto.

TCrovos Y T'Cgetj0s son cambios transitorios, es decir variables definidas como:

TCi(t) = 15 Li(t) = (140.7B+0.72B%+.. ) [;(t) = (140.71;(t)+0.7°L; 11 (t)+0.73 L 12 (t)+. . .),
ya que BII;(t) = I;(t — j) vale 1 si i =t — j y cero en otro caso, lo que equivale a I;1;(t)

SO(t) es un atipico estacional, es decir una variable definida como SO;(t) = 1 si t = i, si, 2si, . ..
donde s es el periodo de la estacionalidad (en este caso 12 meses). SO;(t) = 0,0909091 si t > iy
t # ksi con k entero mayor o igual a cero y SO;(t) =0sit < i.

A continuacion se exhiben resultados con mayor detalle de las predicciones con el modelo elegido.

Prediccién a doce pasos

fecha ventas  prediccion error error lim inf IC lim sup IC
absoluto relativo (%)
Ene/2010 20678.05  20147.19 530.86 2.57 13457.14 26837.24
Feb/2010 10851.00  14244.02  -3393.02 -31.27 6951.08 21536.96
Mar /2010 15742.19  15206.28 535.91 3.40 7846.37 22566.19
Abr/2010 13916.61  15082.64 -1166.03 -8.38 7656.36 22508.92
May /2010 16911.62  24222.48 -7310.86 -43.23 16730.41 31714.54
Jun /2010 18645.74  21624.61  -2978.87 -15.98 14067.34 29181.89
Jul/2010 12646.32  19588.85  -6942.53 -54.90 11966.93 27210.78
Ago/2010 26923.38  20321.71  6601.67 24.52 12635.68 28007.74
Set /2010 33867.59  28260.27  5607.32 16.56 20510.66 36009.88
Oct/2010 36288.43  28703.25  7585.18 20.90 20890.58 36515.92
Nov/2010 15456.63  17389.10 -1932.47 -12.50 9513.87 25264.32
Dic/2010 20727.58  17473.12  3254.46 15.70 9535.83 25410.41
Ene-Dic/2010 242263.5 391.62 0.16 - -

ECM = 22570603

Cuadro 6.3: Predicciéon ano 2010 con informacién hasta diciembre 2009.

Los errores de predicciéon son superiores al 10 % en valores absolutos en 9 de los 12 meses, el
rango varia entre 2,57 % y —54,9 %. El méximo error se produce en el mes julio de 2010.
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Prediccién enero a diciembre 2010 — ARIMA(0,1,2)(0,1,1)
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Figura 6.7: Prediccion a doce pasos: ano 2010 con informaciéon hasta diciembre 2010.
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Prediccién doce veces a un paso

fecha ventas  prediccion error error lim inf IC lim sup IC
absoluto  relativo (%)

Ene/2010 20678.05 20147.19 530.86 2.57 13457.14 26837.24
Feb/2010 10851.00 14429.33  -3578.33 -32.98 7764.30 21094.37
Mar/2010 15742.19  13826.60 1915.59 12.17 7154.52 20498.68
Abr/2010 13916.61 15345.82  -1429.21 -10.27 8691.87 21999.78
May /2010 16911.62 23577.98  -6666.36 -39.42 16945.08 30210.87
Jun/2010 18645.74  18094.57 551.17 2.96 11412.39 24776.74
Jul/2010 12646.32 18325.32  -5679.00 -44.91 11667.10 24983.54
Ago/2010 26923.38  16435.77  10487.61 38.95 9736.95 23134.59
Set/2010  33867.59  29590.29  4277.30 12.63 22704.71 36475.86
Oct/2010 36288.43 29151.84  7136.59 19.67 22264.29 36039.40
Nov/2010 15456.63  20098.68  -4642.05 -30.03 13141.47 27055.88
Dic/2010  20727.58  16447.86  4279.72 20.65 9471.86 23423.86

ECM = 26239527

Cuadro 6.4: Prediccion doce veces a un paso: anio 2010 con informacion hasta el paso anterior.

Incorporando informacién del mes anterior se produce una mejora en la mitad de los meses,
mientras que en la otra mitad el error es mayor en comparacion con la prediccién a 12 pasos.
Julio de 1020 continda siendo el mes con el mayor error en valor absoluto.

Prediccion enero a julio 2010 — ARIMA(0,1,2)(0,1,1)

35000
|

25000
|

toneladas

15000
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Figura 6.8: Prediccion doce veces a un paso: ano 2010 con informacién hasta el paso anterior.

63



Comentarios sobre el modelo

El modelo elegido capta la dindmica de la serie y verifica todos los supuestos respecto a los
residuos que respaldan la teoria de series de tiempo univariadas. A pesar de lo anterior, no tiene
buen poder predictivo, que se manifiesta en el alto porcentaje de los errores de prediccion, que
en algunos casos superan el 50 % del valor observado.

La alternativa de descomponer la serie de ventas de fertilizantes en su conjunto seria de utilidad
si los modelos propuestos no hubiesen captado la regularidad de la serie (por tratarse de la
suma de muchas series diferentes), pero este inconveniente no tuvo lugar. De igual forma se
prob6 modelizar las tres principales series que conforman las ventas de fertilizantes: ventas de
fertilizantes fosfatados, ventas de fertilizantes nitrogenados y ventas de fertilizantes binarios NP.
Se llegd a resultados similares a los obtenidos con la serie agregada, por lo que no se considerd
oportuno descomponer la serie original.

Una posible explicacion para el mal comportamiento del modelo en prediccién es su naturaleza
univariada, es posible que las ventas de fertilizantes estén més ligadas a otras variables que a su
propia historia. En este sentido es de esperar que los modelos multivariados generen predicciones
con menores errores, aunque esta afirmacion esté sujeta a la disponibilidad de informacion externa
y a la capacidad de identificar las variables que explican el fenémeno en estudio.

6.2. Modelo multivariado

Por modelo multivariado se entiende aquel que incluye como variables explicativas ademas de
la series en estudio otro tipo de variables que se considera pueden explicar dicho fenémeno.
Para modelizar la serie de venta de fertilizantes en plaza podrian considerarse como variables
explicativas por ejemplo el clima (lluvias), la actividad de la economia (PBI general o de algiun
sector), los precios de los fertilizantes y de los productos que lo utilizan, el area sembrada en el
territorio nacional, variables estacionales y de efecto calendario.

6.2.1. Variables vinculadas a la serie objeto de estudio

A continuacién se detalla un conjunto de variables que posiblemente afecten a las ventas de
fertilizantes en plaza.

» Precio de bienes relacionados: Los fertilizantes tienen la caracteristica de ser un “bien
intermedio” en la medida que son un insumo en otros procesos productivos. Esto podria
implicar que el nivel de venta del mismo esta asociado al nivel de produccién y venta de
dichos productos. Los consumidores de fertilizantes pertenecen a las siguientes ramas de
actividad: agricultura, ganaderia, lecheria y forestacion. Segtin lo consultado con técnicos
de la empresa el agro es el principal comprador dado que los cultivos requieren en mayor o
menor medida el uso de fertilizantes para lograr cosechas satisfactorias y obtener mayores
rendimientos del suelo. En la ganaderia se fertilizan las praderas para proveer al ganadero
de mayor cantidad y calidad de alimento. Algo similar ocurre en la lecheria, mientras que
el uso de fertilizantes en forestacion se encuentra atn en expansion.

Para recopilar esta informacion se consider6 la serie mensual del indice de precios de ali-
mentos que elabora la FAO, la cual incluye precios internacionales de carne, leche, cereales,
azucar y aceite ([15]). Esta serie se identifica en el modelo con el nombre FPI.
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= Indicador del nivel de actividad econémica del pais: Es importante considerar el

contexto econdmico en el que se encuentra el pais y en particular el sector agropecuario que
es el principal comprador de fertilizantes. En este sentido se utiliz6 el indice de voltmen
fisico del producto bruto interno agropecuario de Uruguay, dado que se trata exclusivamente
de ventas en plaza. Dado que esta serie tiene frecuencia trimestral se utiliz6 un método
estadistico de interpolaciéon para obtener una serie de frecuencia mensual. En el modelo
esta variable se denomina PBI.

Precio de fertilizantes: Se considera esta variable para investigar la relacién existente
entre el precio y la cantidad vendida de fertilizantes. Se elabord una serie de precios prome-
dio ponderando los diferentes tipos de fertilizantes segiin su participaciéon en el volumen de
ventas mensuales de fertilizantes producidos por ISUSA. Se utilizé el CPI? para transfor-
mar los precios nominales en precios reales. Esta variable se identifica con el nombre pfert
en los cuadros que siguen.

Nivel de precipitaciones: Se cree que pueden influir en las ventas de fertilizantes da-
do que estas ultimas estdn vinculadas a la aplicaciéon que no puede llevarse a cabo en
dias de lluvia. Para incorporar esta variables se construyd una serie de precipitaciones
mensuales promedio para todo el pais, en base a informacién diaria de las estaciones
agrometeorologicas del Instituto Nacional de Investigaciones Agropecuarias (INIA). A esta
variable se la denomina lluvia.

En la siguiente figura se puede apreciar la representacion grafica de las variables consideradas:

ton

ventas de fertilizantes precio de fertilizantes lluvia promedio Uruguay
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Figura 6.9: series a considerar en un modelo multivariado para ventas de fertilizantes

Mensualizacién del Indice de Volumen Fisico del PBI del agro

La serie de Indice de Volumen Fisico del PBI del agro uruguayo tiene frecuencia trimestral, por
lo que es necesario mensualizarla para poder incorporarla a un modelo multivariado junto a otras

series de frecuencia mensual.

La mensualizacion de esta serie se llevo a cabo a través del programa Ecotrim ([18]). Se utilizo
el método de Chow segin se recomienda en Eustat ([8]) utilizando como variable explicativa la
serie de ventas en plaza de fertilizantes (serie objeto de estudio). Esta decision se fundamenta en

3Indice de precios al consumo de Estados Unidos, del inglés Consumer Price Index.
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la percepcién de que estas dos series se encuentran estrechamente vinculadas y se ven afectadas
por los mismos fenémenos.

A continuacion se detalla el método de Chow, que fue extraido de las notas de Eustat y ajustado
a la mensualizacién de una serie trimestral.

El problema de la desagregacion mensual de Yy (T = 1,..., N), serie trimestral observada, basa-
da en la informacion del indicador ¢ 7(t =1,2,3 y T'=1,..., N), consiste en estimar una serie
wr(t=123yT=1,...,N) que minimice la distorsion con z; 7 en algin sentido prefijado y

satisfaga la restriccion temporal:

El procedimiento general de Chow y Lin parte de la relacion:

Y = By = Baf+ By

donde Y es el vector de datos trimestrales conocidos, y es el vector de datos mensuales descono-
cidos, x es la matriz de datos mensuales integrada por las variables indicador , 8 es el vector de
parametros de regresion que relacionan ambas variables, p es el vector de perturbaciones trimes-
trales y B es la matriz de agregacion temporal (matriz de paso de mensual a trimestral), que
para variables flujo tiene la forma:

11100 0 00 000
000111000 000
B=|00200001T11 000
00 0O0O0OO0OO0OOOQO 111

Bajo esta especificaciéon del modelo, Chow y Lin obtienen la estimaciéon minimo cuadratica 6ptima
de los parametros 8 y, por consiguiente, la estimacién del vector y de datos mensuales:

B =[+'B(BVB)'B'2|'2'B(BVB)~'Y

j=aB+VB(BVB)~NY — B'zj)

donde V representa la matriz de covarianzas de la perturbaciéon trimestral que es desconocida y
cuya estructura dependeré del supuesto realizado sobre el comportamiento de las perturbaciones.
La estructura de las perturbaciones propuesta por Chow y Lin consiste en suponer que los errores
mensuales se distribuyen segiin un proceso autorregresivo de orden uno estacionario:

M = Ppy—1 + &
gt ~ N(O, 0’2)

9l <1
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6.2.2. Modelizacién

Pruebas de raiz unitaria de Dickey Fuller

El primer paso para la modelizaciéon multivariada consiste en determinar si las series consideradas
individualmente son estacionarias o integradas para elegir el tipo de modelo a utilizar. Si son todas
estacionarias se prueba un VAR en niveles, mientras que si son todas integradas del mismo orden
se investiga la presencia de un vinculo comin estacionario entre ellas; se testea la cointegracion.
Si las series estan cointegradas se implementa un VECM, en caso contrario se prueba un VAR
en diferencias.

Se realizaron pruebas de Dickey Fuller aumentado (ADF) a las series individuales para determinar
el orden de integracion de cada una. Se obtuvo como resultado que la serie de nivel de lluvia es
estacionaria (I(0)) mientras que las restantes son integradas de orden 1 (I(1))%.

Prueba de causalidad de Granger aplicada a las series

Se realizo la prueba de causalidad de Granger a cada par de series, dos a dos, para determinar el
sentido de la relacion entre ellas. Este test para las series z v y considerando p rezagos realiza la
prueba F entre dos modelos, uno donde se estima a z en funciéon de p rezagos tanto de x como
de y, a este modelo se lo llama modelo completo. Luego se estima otro modelo donde z es la
variable dependiente y los p rezagos de x las variables independientes. A este modelo se lo llama
modelo reducido.

La hipotesis nula es que todos los parametros asociados a los rezagos de y en el modelo completo
valen cero. Si esta hipdtesis no se rechaza se concluye que no existe causalidad de y a .

A continuacion se muestra el p-valor (en %) de la prueba de causalidad aplicada a cada par de
variables. Las variables I(1) estan en diferencias y la variable estacionaria nivel de lluvia esté en
niveles.

Afert Afert Afert Afert APBI APBI APBI APBI AFPI AFPI

APBI AFPI Apfert luvia Afert AFPI Apfert lluvia Afert APBI
1 28.93 38.29 0.90 3991 0.00 34.45 8.36 32.10 7.17  33.04
2 0.00 83.43 1.10 19.65 0.00 7299 2256 47.35 0.03 1.96
3 0.00 63.20 1.62 3585 0.00 82.37 2.67 55.73  0.05 0.46
4 0.00 55.13 3.86 2894 0.00 83.14 0.26 54.96  0.07 0.87
5 0.00 70.02 554 3755 0.00 80.61 0.39 6.46 0.02 1.39
6
7
8
9

orden

0.00  72.11 4.01 4032  0.00 90.50 1.16 9.96 0.01 1.66
0.00  77.01 1.47  48.17 0.00 92.13 0.61 6.42 0.00 2.83
0.00  55.08 1.76 16.96  0.00  93.38 1.00 5.83 0.00 1.74
0.00 53.74  0.98 5.46 0.00  96.46 0.12 8.10 0.00 1.28
10 0.00  31.52 3.30 9.14 0.00  78.07 0.03 4.30 0.00 1.16
11 0.00 3594  4.36 19.61  0.00 86.83 0.18 9.88 0.00 5.64
12 0.00  26.60 0.39 20.02 0.00 6541 0.53 10.59  0.00 5.48

4Por detalles del procedimiento ver anexo A.
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AFPI AFPI Apfert Apfert Apfert Apfert luvia lluvia lluvia lluvia

orden Apfert lluvia Afert APBI  AFPI  lluvia Afert APBI AFPI Apfert
1 0.05 61.24  7.52 70.32  79.35  65.01 29.67 32.23 38.45 98.10
2 0.26 5458  7.80 22.84 5.70 32.16 38.14 12.34 50.28 43.55
3 0.00 25.68  14.10 47.49 9.01 27.93 52.02 10.72 70.17  21.18
4 0.00 37.20 32.27 2.14 1.93 44.21 7094 1236 79.45  30.54
5 0.00  54.64 57.75 1.03 4.76 43.39 74.69 13.88 76.19 41.22
6 0.00  50.05  16.52 2.42 8.56 57.84 78.12 7.00 49.16  54.99
7 0.00  40.74 17.92 4.82 10.87 6793 30.62 3.98 51.79  58.89
8 0.00 28.86  7.98 10.72 1023  76.26 38.92 26.40 26.61 61.98
9 0.00 3491 1391 57.74 4.65 80.04 43.43 55.92 3435 65.63
10 0.00 4192  9.27 26.78 0.96 34.88 64.73 97.03 34.82 74.05
11 0.00 2696 0.22 4.98 1.25 33.31  60.21 96.91 4448 81.92
12 0.00 15.97 0.21 1.41 2.35 39.26 66.68 79.21 34.38  18.48

Cuadro 6.5: P-valor de la prueba de causalidad de Granger aplicada a cada par de variables
consideradas.

Cada valor menor a 5%, nivel de significacion considerado, implica que existe causalidad de
Granger de la primera variable hacia la segunda, para la cantidad de rezagos que indica la
columna orden. Por ejemplo el p-valor de la prueba “Afert lluvia” con un rezago es 39.91 % lo
cual implica que la venta de fertilizantes no causa al nivel de lluvias.

Las pruebas que més interesan en este caso son las asociadas la serie de fertilizantes, serie
objetivo a modelizar. En este sentido se obtiene que existe causalidad de Granger de la serie PBI
hacia la serie de venta de fertilizantes para cualquier niimero de rezagos y de la serie F'PI para
més de un rezago, pero la serie de fertilizantes causa tnicamente al PBI (salvo para el primer
rezago) y no al F'PI, para cualquier cantidad de rezagos.

Estos resultados son consistentes con el conocimiento econémico de las variables y sus interrela-
ciones. Por un lado las ventas de fertilizantes se encuentran estrechamente ligadas al PBI del
agro del pais dado que constituye un insumo fundamental para la produccién del sector y la
relacién entre ambas se da en ambos sentidos, cuanto més produce el agro més fertilizantes se
demanda y si se produce mas fertilizante aumenta la produccion del pais en el sector.

Por otro lado la demanda de fertilizantes est4 asociada al precio internacional de los commodi-
ties, los productores nacionales se basan en gran medida en la especulacion referente a los precios
de distintos productos y en funcién de ello sumado a otros factores deciden el nivel de inversion
que estan dispuestos a asumir. En este caso se trata de una relacién en un sentido, los precios
internacionales de productos bésicos afectan a la demanda de fertilizantes, pero la demanda
de fertilizantes de ISUSA no afecta a los precios internacionales. También existe causalidad de
Granger de la serie de indice de precios de alimentos (FPI) hacie el PBI del agro, como era de
esperarse por el anélisis realizado anteriormente.

En funcién de los resultados de la prueba de causalidad y de las conclusiones obtenidas se
decide modelizar la demanda de fertilizantes en un sistema de dos variables endégenas: venta de
fertilizantes y PBI del agro, y una variable exdgena que afecta a las dos endogenas: indice de
precios de alimentos (FPI).

Las otras variables consideradas, lluvia y precio de fertilizantes, no causan a las ventas de
fertilizantes por lo que se descartan del anélisis.
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6.2.2.1. Prueba de cointegraciéon y estimacion

En la seccion anterior se determind a partir de un conjunto de variables vinculadas a la serie
objeto de estudio cuales realmente estaban relacionadas y en que sentido se daba esa relacion.
Una vez especificado este punto es necesario determinar el modelo adecuado a estimar para el
sistema.

Dado que las tres series involucradas en el sistema son I(1), se aplica en esta seccion la prueba
de cointegracién para determinar si existe una combinacién lineal entre las series endégenas que
sea estacionaria.

Se utiliza la prueba de cointegracién de Johansen® y el estadistico de la traza. Se consideran las
series de fertilizantes y PBI agropecuario en logaritmos. Se incluyen variables deterministicas e
indicatrices de los meses. Se aplica la prueba a todas las configuraciones resultantes de combinar
los siguientes elementos:

= Entre entre 2 y 13 rezagos.
» Incluyendo constante no restringida, constante restringida o sin constante®.

s Distintas formas de incluir a la variable ex6gena FPI en diferencias: variando cantidad de
rezagos entre 0 y 6.

Después de varias pruebas se decidi6 incluir a la variable ex6gena FPI en diferencias con uno o
dos rezagos, segtin el modelo.

Conjuntamente con las pruebas de cointegracion se estimaron los modelos VAR o VECM segtun
corresponda y se analizé la significacién de parametros. Para cada modelo se quitaron las variables
deterministicas que representan intervenciones no significativas.

En el cuadro 6.6 se presentan las 36 variantes de modelos considerados. Para cada variante se
realizo la prueba de cointegraciéon de Johansen, utilizando el estadistico de la traza. Para cada
modelo se muestra su especificacion: orden, que variables deterministicas incluye, cuantos rezagos
de la variable FPI en diferencias (DFPI) se incluyen y cuantas variables intervencion (de tipo
AO) se consideraron. Junto a la especificacién de cada modelo se muestra el resultado de la
prueba de cointegraciéon y si el modelo es valido o no segun la significacién de parametros.

Los resultados de la prueba de cointegracién pueden ser “NN”, “NR” y “RR”. La primera letra
hace referencia a la primera hipétesis de la prueba, r < 1, mientras que la segunda letra refiere
a la segunda hipotesis, r = 0, donde r es el rango de cointegracion. “N” significa no rechazo y
“R” rechazo, entonces, “NN” equivale a r = 0, no hay cointegracién, “NR” equivale a r = 1, hay
cointegracion y el rango es uno. “RR” significa que r no es cero ni uno, pero tampoco puede ser
mayor a uno, por lo que se descartan las variantes con este resultado.

Se incluye una columna “valido” que refiere a la validez en lo que respecta a la significacion de
parametros. La idea es que si para un modelo no son significativos los parametros que lo definen,
por ejemplo la constante en el caso de un modelo con constante no restringida, ese modelo no es
valido. También puede perder validez si los pardmetros asociados al orden no son significativos,
por ejemplo si los rezagos de orden 10 de las variables enddgenas no son significativos y el
orden del modelo es 10, esa variante pierde validez desde el punto de vista de la significacién de
parametros.

5Por detalle de la prueba ver anexo C.
5Dado que las series en diferencias no presentan tendencia deterministica se excluyen las variantes de tendencia
en la especificacion.
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rezagos cantidad resultados

modelo orden caso DFPI intery. coint. valido
1 2 const. no restr. 1 16 NR no
2 2 const. restr. 2 10 NR no
3 2 sin const. ni tend. 2 10 NR no
4 3 const no restr. 2 11 NR no
5} 3 const. restr. 2 11 NR no
6 3 sin const. ni tend. 2 9 NR no
7 4 const. no restr. 2 11 NR no
8 4 const. restr. 1 9 NR no
9 4 sin const. ni tend. 1 12 NR si
10 5} const. no restr. 2 9 NR no
11 5 const. restr. 2 9 NR no
12 5 sin const. ni tend. 2 9 NR no
13 6 const. no restr. 2 8 NR no
14 6 const. restr. 2 8 NR no
15 6 sin const. ni tend. 2 8 NR no
16 7 const. no restr. 2 7 NR no
17 7 const. restr. 2 7 NR no
18 7 sin const. ni tend. 2 7 NR no
19 8 const. no restr. 2 7 NR si
20 8 const. restr. 2 6 NR si
21 8 sin const. ni tend. 2 6 NR si
22 9 const. no restr. 2 4 NR si
23 9 const. restr. 1 6 NR si
24 9 sin const. ni tend. 1 6 NR no
25 10 const. no restr. 2 6 NR no
26 10 const. restr. 2 7 NR no
27 10 sin const. ni tend. 2 7 NR no
28 11 const. no restr. 2 6 NR no
29 11 const. restr. 2 6 NR no
30 11 sin const. ni tend. 2 6 NR no
31 12 const. no restr. 1 5 NR si
32 12 const. restr. 1 6 NR si
33 12 sin const. ni tend. 1 6 NR si
34 13 const. no restr. 1 4 NR no
35 13 const. restr. 1 4 NR no
36 13 sin const. ni tend. 1 4 NR no

Cuadro 6.6: Especificacion de los modelos estimados.

En todas las especificaciones se obtiene como resultado de la prueba de cointegraciéon un rango
igual a uno (resultado de la prueba de cointegracion igual a “NR”).

Se preseleccionan 9 modelos validos, es decir, donde los parametros que lo definen son significa-
tivos.
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6.2.2.2. Validacion y Diagnéstico

En esta seccion se aplican pruebas diagnoésticas a los 9 modelos preseleccionados en la secciéon
anterior. Se estudia el comportamiento de los residuos individuales (univariado) y en conjunto
(multivariado). Un modelo sera valido si los residuos cumplen con los supuestos de normalidad,
incorrelaciéon y homoscedasticidad tanto individualmente como en conjunto.

Para testear la normalidad se utiliza la prueba de Jarque-Bera, para la incorrelacion se utilizan los
test de Portmanteau (PT') y Breusch-Godfrey (BG) de correlacion serial y para la homoscedas-
ticidad se estima un modelo ARCH?.

El cuadro que se presenta a continuacién muestra el p-valor de cada una de las pruebas aplicadas
a los modelos candidatos.

NORMALIDAD INCORRELACI6N HOMOSCED.
mod, fer.t. PB.L mult. sim kur P.T' P.T' BG ES fer.t. PBI mult.
univ. univ. asint.  ajus. univ. univ.

9 58.56 87.89 57.29 46.61 50.07 | 0.04 0.01 011 228 | 79.34 19.79 4.74
19 | 5046 77.56 63.10 31.02 88.89 | 0.14 0.09 0.50 13.60 | 56.72 0.80 59.28
20 | 56.58 4532 7497 5291 7222 | 0.15 0.09 0.51 1238 |55.18 35.60 90.56
21 | 5431 4806 73.13 5243 6932 | 021 0.13 086 1498 |67.62 33.32 90.39
22 0.00 747 000 015 0.00 | 075 044 36.03 87.21 |92.35 44.04 39.46
23 | 1283 14.60 27.82 1842 42.61 | 0.08 0.056 0.30 10.72 | 47.86 40.71 93.95
31 | 85.36 65.14 25.62 7549 9.28 | 0.00 0.00 0.68 21.79| 0.19 0.15 0.00
32 | 1733 399 4423 1812 85.04 | 0.00 0.00 064 27.41]|33.20 70.38 43.26
33 | 16.79 459 4320 1747 85.07 | 0.00 0.00 0.76 27.56 | 33.66 70.81 44.90

La prueba de normalidad utilizada tiene como hipoétesis nula que los residuos siguen una dis-
tribuciéon normal, por lo que sblo se descarta esta hipotesis para el modelo 22.

En la prueba de incorrelacion la hipétesis nula es que los residuos estan incorrelacionados, rechazo
esta hipotesis para todos los modelos segtn los estadisticos PT asintotico y ajustado. No rechazo
unicamente para el modelo 22 utilizando el estadistico BG mientras que solamente rechazo la
hipo6tesis nula para el modelo 9 en el caso del estadistico ES.

En lo que respecta a la prueba de homoscedasticidad, la hipotesis nula es que los residuos son
homoscedasticos, se obtiene que para el modelo 9 se rechaza la hipotesis nula en la versién mul-
tivariada, en el modelo 19 se rechaza la hipétesis nula para los residuos de PBI y para el modelo
31 se rechaza la hipétesis nula en las tres variantes. Para el resto de los modelos no se rechaza
la hipoétesis nula.

En funcion de los resultados anteriores se descartan los modelos 9, 19, 22 y 31.

Los 5 modelos preseleccionados seran evaluados en predicciéon en la siguiente seccién.

6.2.2.3. Prediccion

En esta seccién se realizan predicciones a distintos horizontes de los modelos candidatos. En prin-
cipio se utilizan los valores reales de la variable exégena F'PI de forma de evaluar la performance
del modelo en si. Luego se evalia el modelo con valores predichos de la serie ex6gena, para la

cual se estim6 un ARM A(1,1)8.

En ambos casos se realizaron predicciones a 3, 6, 9 y 12 pasos.

"Modelo autorregresivo de hetoroscedasticidad condicional.
8Se estima un modelo para la serie estacionaria FPI en diferencias.
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En los cuadros 6.7 y 6.8 se muestra el FCM de la prediccion para cada modelo y distintos
horizontes.

pasos

3 6 9 12

20  38,832,331.86 36,878,716.3 23,402,111.92 65,011,543.62
21 37,518,614.92 36,828,733.16 23,847,102.39 49,041,624
23 36,393,415.17 40,562,828.55 28,196,989.4 97,883,808.33
32 55290,813.17 43,678,523.52 33,864,528.45 51,947,894.3
33 54,282,849.14 42,806,350.73 32,426,937.72 43,779,304.73

mod.

Cuadro 6.7: ECM de prediccién en serie logfert para distintos horizontes usando datos reales del
FPI, segiin modelo.

pasos
3 6 9 12

20 49.17 39.15 24.58 40.97
21 50.99 39.27 24.69 38.48
23 87.32 51.35 36.3 90.52
32 88.77 52.19 38.85 32.36
33  89.54 52.59 39.34 31.72

mod.

Cuadro 6.8: ECM de prediccion en serie logpbi para distintos horizontes usando datos reales del
FPI, segiin modelo.

De la comparacién de los 5 candidatos restantes se obtiene que los mejores tanto para predecir
la serie logfert como la serie logpbi son el 20 y el 21.

A continuacién se muestran los resultados de las predicciones a 3, 6, 9 y 12 pasos para los
candidatos finales y los errores asociados.
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modelo fert modelo PBI
20 21 20 21
12.55 13.80 2.26 2.16
3 -62.88 -59.43 | -8.88 -9.13
5.52 8.49 1.42 1.17
-21.55  -19.17 | -5.87 -5.87
15.65 18.11 3.60 3.52
9.20 12.42 3.03 2.87
11.11 14.42 3.85 3.64
-83.77 -76.68 | -9.32  -9.51
7.54 11.56 2.58 2.52
-16.17 -13.61 | -0.60 -0.56
-16.99 -12.69 | -3.03  -3.08
6.99 10.71 | -0.32  -0.50
-14.83  -947 | -6.60 -6.75
9 16.93 21.17 2.54 2.50
5.41 10.19 | 1.37 1.38
10.67  14.75 | 2.76 2.77
-79.84 -72.48 | -9.57 -9.54
3.87 7.52 1.82 1.85
-37.42  -32.777 | 2.70 2.73
-84.10 -73.84 | -0.36  -0.42
-82.22  -72.17 | -4.23 -4.43
-65.76 -53.19 | -4.17 -4.14
-32.45 -20.76 | -6.26  -6.07
-6.94 1.91 -5.30 -5.12
-38.51 -26.23 | -13.75 -13.36
18.01 25.21 | -1.09 -0.68
2.26 9.99 | -1.52 -1.15
-4.29 3.47 | -0.57 -0.25
-110.95 -93.96 | -12.50 -12.07
-14.97  -4.96 -0.61 -0.21

pasos

12

Cuadro 6.9: Errores relativos de prediccién para los modelos candidatos usando datos reales de
variable exbdgena.

Al comparar los resultados obtenidos en predicciéon en los tres modelos candidatos se concluye
que el que presenta menor FCM y en general menor error relativo en las predicciones a distintos
horizontes es el modelo 21.

Para este modelo se prueba incorporar las intervenciones del modelo univariado que no estéan
presentes en el multivariado, de forma de evaluar el impacto sobre las predicciones. Los resultados
se muestran en el cuadro 6.10.

73



modelo fert modelo PBI
PaSOs ol antes 21 después | 21 antes 21 después

13.8 22.70 2.16 4.19

3 -59.43 -32.57 -9.13 -4.89
8.49 22.58 1.17 5.14

-19.17 -19.93 -5.87 -6.15

18.11 18.99 3.52 3.44

6 12.42 20.78 2.87 5.17
14.42 26.07 3.64 7.31

-76.68 -45.23 -9.51 -3.81

11.56 26.86 2.52 7.76

-13.61 -25.96 -0.56 -2.98
-12.69 -18.08 -3.08 -5.28

10.71 17.61 -0.50 -0.56

9.47 -6.38 -6.75 -7.46

9 21.17 17.99 2.5 1.11
10.19 14.71 1.38 2.37

14.75 27.22 2.77 6.29

-72.48 -47.77 -9.54 -4.72

7.52 20.96 1.85 6.25

-32.77 -20.98 2.73 3.53
-73.84 -54.51 -0.42 1.07
-72.17 -73.88 -4.43 -6.40
-53.19 -60.65 -4.17 -7.19
-20.76 -14.58 -6.07 -7.31

12 1.91 11.22 -5.12 -5.17
-26.23 -26.22 -13.36 -14.51

25.21 23.64 -0.68 -1.60

9.90 14.41 -1.15 -0.36

3.47 7.33 -0.25 1.23

-93.96 -72.08 -12.07 -8.66

-4.96 12.60 -0.21 3.77

Cuadro 6.10: Comparacion de errores relativos de prediccion para el modelo 21 actual (antes) y
con las intervenciones del modelo univariado (después).

De la comparaciéon de los resultados del cuadro anterior se concluye que incorporar las inter-
venciones del modelo univariado en el multivariado no mejora las predicciones, por lo que se
mantiene el modelo candidato estimado anteriormente, sin incorporar otras intervenciones.

El modelo ARM A(1,1) estimado para la serie DFPI no tiene buena performance en prediccion,
por lo que no se analiza su utilizacién en el modelo de fertilizantes.
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El modelo multivariado estimado para las ventas de fertilizantes es:

Ut = Yi—1— 0,49Ay; 1 — 0,33Ay; 9 — 0,31Ay; 3 — 0,47Ay;—4 — 0,23Ay; 5 — 0,25Ay;_¢
—0,53Ay;7 —0,57TAx; 1 — 1,70Azs o — 1,51Ax; 3 + 1,36 Az 4 — 0,32A24_5
+0,38A; 6 + 3,32Az;_7 — 0,41y, + 0,03DFPI,_y — 0,007DFPI;_3 — 1,2840 e 00
—0,75A40,,4y/00 — 0,99A40;45, /01 + 0,76 AO 11 /02 — 0,83A0 41 /05 — 1,09A0 1, /09
+0,11epe — 0,371 e — 0,390 — 1,315 — 0,791,150y — 0,451 — 0,551,
40,30I0go + 0,20L5et + 0,07 et + 0,30 L0,

Fr = xp1 — 0,05Ay1 — 0,01Ay_o + 0,03Ay,_3 — 0,001Ay,_4 + 0,04Ay,_5 + 0,04Ay;_¢
—0,01Ay_7 — 0,12A24_1 — 0,36A71_2 — 0,49Az;_5 + 0,06Az;_4 — 0,19Az;_5
~0,13A26 + 0,33A7;7 + 0,0003z;—g + 0,005DF P,y — 0,003DF Pl;—5 — 0,07A0 se jg0
~0,1040,4/00 — 0,17A0 jum 01 + 0,05A0 e 02 — 0,140 05 — 0,01A0 e j0g
—0,12¢ne — 0,131 5 — 0,07 nar — 0,23I45 — 0,141,100y — 0,111, — 0,171
+0,0514g0 + 0,1315e¢ — 0,191 ¢t + 0,11 15,0

donde:

9t y T+ son los valores estimados para las series de fertilizantes y PBI en el mes ¢, respecti-
vamente.

y; v x; son los valores reales de las series en el mes 1.

DFPI; es el valor real de la serie FPI en diferencias en el mes 7.

AOcnes99 & AOcpe g son intervenciones de tipo AO en el mes indicado.

Iene, ..., Inoy son variables indicatrices de los meses.

Comentarios sobre el modelo

El modelo elegido para estimar de forma multivariada las ventas de fertilizantes es un VECM. El
sistema esta integrado por dos variables endogenas (fertilizantes y PBI) y una variable exogena
(FPI) que se incluye tomando los primeros dos rezagos de la serie en diferencias. El modelo
incluye ocho rezagos de las variables endégenas. A su vez se incluyen seis intervenciones de tipo
AO e indicatrices de los meses.

Este modelo si bien es el mejor de todos los modelos multivariados estimados, no presenta buen
comportamiento en prediccién como era de esperarse por la inclusién de variables relacionadas
al fenémeno de estudio.

Entre los motivos que pueden explicar este hecho se encuentran la carencia de otras variables que
ayuden a explicar el fenémeno en estudio y la complejidad al identificar el PGD ? por tratarse
de una serie que es la suma de muchas series seguramente con distintos PGD.

9Proceso generador de los datos.
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Capitulo 7

Conclusiones

El objetivo central de esta investigacién se basa en encontrar modelos de series temporales para
las ventas en plaza de acido sulfarico, sulfato de aluminio y fertilizantes, producidos por ISUSA.
Para esto se decidi6 en un principio ajustar modelos univariados a estas series siguiendo la
metodologia propuesta por Box y Jenkins.

Para la serie de 4cido sulfiirico se ajusté un modelo de medias méviles de segundo orden con
estacionalidad autorregresiva, SARIM A(0,0,2)(1,0,0). Para la serie de sulfato de aluminio se
ajusté un modelo integrado de medias moéviles de primer orden, ARIM A(0, 1, 1). Para la serie de
fertilizantes se ajust6 un modelo integrado de medias méviles de segundo orden con estacionali-
dad de media movil, SARIM A(0,1,2)(0,1,1).

Los modelos ajustados para las series de ventas de acido sulfiirico y sulfato de aluminio tienen
en general buena performance segin las pruebas efectuadas de evaluacion dentro de la muestra.
El modelo ajustado para fertilizantes si bien es valido desde el punto estadistico, es deficiente al
generar predicciones.

Con el objetivo de obtener mejores predicciones de esta serie se implementé un modelo mul-
tivariado para los fertilizantes, generalizando la idea de los modelos univariados a un conjunto
de variables.

Para su construccién se consideraron las siguientes variables: indice de precios de alimentos, PBI
agropecuario, precios de fertilizantes y nivel de precipitaciones. Luego de analizar las interrelaciones
entre estas variables se decide incorporar como endogenas en el sistema a las variables venta de
fertilizantes y PBI agropecuario y como exdgena al indice de precios de alimentos.

El modelo resultante es un VECM de orden ocho sin constante ni tendencia, incluyendo las
indicatrices de los meses y variables de intervenciéon deterministicas. Este modelo tampoco tiene
buena performance en prediccién y no se logré mejorarlo a pesar de considerar distintas alterna-
tivas.
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Para encontrar un modelo con mejor performance para la serie de fertilizantes con respecto a los
presentados en este trabajo se puede seguir alguna de las siguientes recomendaciones:

» Incluir otras variables al sistema, por ejemplo el area sembrada en el territorio nacional.
Esta variable es determinante segtin la opinién de los técnicos, pero no se encontraron series
de datos suficientes para su implementacion.

= Descomponer la serie agregada en subseries, por ejemplo fertilizantes fosfatados, nitroge-
nados y binarios. Otra alternativa puede ser clasificarlos segiin como se comercializan, por
ejemplo soélidos y liquidos o a granel y envasados.

= Utilizar otras técnicas como por ejemplo simulacién de procesos estocasticos.
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Apéndice A

Anexo de figuras

A.1. Acido sulfturico

Graficos de los residuos

ARIMA(1,0,0)(1,0,0) ARIMA(0,0,1)(1,0,0)
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Figura A.1: Residuos de los modelos con deteccién automaética de atipicos, serie de ventas de
acido sulfirico.
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Incorrelacion
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Figura A.2: Prueba de incorrelaciéon de residuos para el modelo SARIM A(1,0,0)(1,0,0).
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Figura A.3: Prueba de incorrelacion de residuos para el modelo SARIM A(0,0,1)(1,0,0).

81
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Figura A.4: Prueba de incorrelacion de residuos para el modelo SARIM A(0,0,2)(1,0,0).
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Figura A.5: Prueba de incorrelacion de residuos al cuadrado para el modelo

SARIMA(1,0,0)(1,0,0).
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ACF residuos al cuadrado

PACF residuos al cuadrado
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Figura A.6: Prueba de incorrelacion de residuos al cuadrado para el modelo
SARIMA(0,0,1)(1,0,0).
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Figura A.7: Prueba de incorrelacion de residuos al cuadrado para el modelo
SARIMA(0,0,2)(1,0,0).
Media cero
modelo estimacién media estimaciéon desvio t-valor p-valor
SARIMA(1,0,0)(1,0,0) 2.98 206.61 0.18 0.86
SARIMA(0,0,2)(1,0,0) 2.98 201.63 0.18 0.85

Cuadro A.1: P-valor prueba de media cero.
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Homoscedasticidad

ARIMA(1,0,0)(1,0,0)
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Figura A.8: Residuos del modelo SARIM A(1,0,0)(1,0,0).
ARIMA(0,0,2)(1,0,0)
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1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010
tiempo
Figura A.9: Residuos del modelo SARIM A(0,0,2)(1,0,0).
Normalidad
modelo Jarque-Bera  Shapiro-Wilks
SARIMA(1,0,0)(1,0,0) 0.9807 0.3324
SARIMA(0,0,2)(1,0,0) 0.9378 0.4528

Cuadro A.2: P-valor pruebas de normalidad.
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Normal Q—Q Plot Residuos
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Figura A.10: Qqg-plot e histograma de los residuos para el modelo SARIM A(1,0,0)(1,0,0).
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Figura A.11: Qqg-plot e histograma de los residuos para el modelo SARIM A(0,0,2)(1,0,0).
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A.2.

Sulfato de aluminio

ARIMA(0,1,1) ARIMA(1,1,1)
parametro valor  desvio t-valor  p-valor | pardmetro valor  desvio t-valor p-valor
01 -0.69 0.09 -7.55 3.48e-12 | ¢ 0.21 0.11  1.98 4.96e-02
AOyqy/00 389-48  76.38  5.10 9.88e-07 | 61 -0.82 0.06  -13.61  0.00e+00
AOug40/03 898.96 7418 1212 0.00e+00 | AOqy/00 376.02  74.30  5.06 1.18e-06
AOgej0s 347.82  73.84 4.71 5.47e-06 | AOyg0/003878.15  73.80 11.90  0.00e+00
AO /08 35041 72.83 4.81 3.56e-06
ARIMA(0,1,2)
parametro valor  desvio t-valor  p-valor
61 -0.64 0.08 -8.19 9.48e-14
0 -0.12 0.08 -1.54 1.26e-01
AOyayj00 385.51  74.37  5.18 6.79e-07
AOqgos03 883.47 7448 11.86  0.00e+00
AO,eir08 34797  73.45 4.74 4.90e-06

Cuadro A.3: Significacion de pardametros de modelos con tres intervenciones, sulfato de aluminio.
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Figura A.12: Residuos de los modelos intervenidos con 3 AQO.
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Figura A.13: Prueba de incorrelacion para los residuos al cuadrado del modelo ARIM A(0,1,1)
intervenido con 3 AQO.
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Figura A.14: Prueba de incorrelacion para los residuos al cuadrado del modelo ARITM A(1,1,1)
intervenido con 3 AQO.
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ACF residuos al cuadrado PACF residuos al cuadrado

autocorrelacion

-0.1 01 03
|

autocorrelacion
0

T T T T T T T
o 12 24 36 48 o 12 24 36 48

|
E—

Lag Lag

p—valor Ljung—Box — residuos al cuadrado p—Vvalor Box—Pierce — residuos al cuadrado

p-valor
p-valor
L1l

SO

00 04 08

00 04 08

W
e

[0} 10 20 30 40 50 60

lag lag

Figura A.15: Prueba de incorrelacion para los residuos al cuadrado del modelo ARIM A(0,1,2)
intervenido con 3 AQO.
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Figura A.16: Autocorrelogramas de los residuos, modelo ARIM A(0,1,1) intervenido con seis

AO.
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Figura A.17: Prueba de incorrelacion de residuos para el modelo ARIM A(0,1,1).
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Figura A.18: Prueba de incorrelacion de los residuos al cuadrado para el modelo ARIM A(0,1,1).

Media cero

modelo estimaciéon media estimacién desvio t-valor p-valor
ARIMA(0,1,1) 2.69 73.92 0.45 0.32

Cuadro A.4: P-valor prueba de media cero.
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Homoscedasticidad

residuos ARIMA(0,1,1)
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Figura A.19: Residuos modelo ARIM A(0,1,1) con seis intervenciones.
Normalidad
modelo Jarque-Bera  Shapiro-Wilks
ARIMA(0,1,1) 0.8375 0.5367
Cuadro A.5: P-valor pruebas de normalidad.
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Figura A.20: Qqg-plot e histograma de los residuos para el modelo ARIM A(0,1,1).
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A.3. Fertilizantes

A.3.1. Modelo univariado
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Figura A.21: Residuos de los modelos con deteccion automAijtica de atipicos, serie de ventas de
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Figura A.22: Residuos de los modelos candidatos luego de incorporar nuevas intervenciones.
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Figura A.23: Prueba de incorrelacion de residuos para el modelo SARIM A(0,1,1)(0,1,1).
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Figura A.24: Prueba de incorrelacion de residuos para el modelo SARIM A(0,1,1)(1,1,0).
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Figura A.25: Prueba de incorrelacion de residuos para el modelo SARIM A(0,1,1)(1,1,1).
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Figura A.26: Prueba de incorrelacion de residuos para el modelo SARIM A(0,1,2)(0,1,1).
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Figura A.27: Prueba de incorrelacion de residuos para el modelo SARIM A(0,1,2)(1,1,0).
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Figura A.28: Prueba de incorrelacion de residuos para el modelo SARIM A(3,1,0)(0,1,1).
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Figura A.29: Prueba de incorrelacion de residuos para el modelo SARIM A(3,1,0)(1,1,0).
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ACF residuos al cuadrado
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Figura A.30: Prueba de incorrelaciéon de los residuos al cuadrado para el modelo
SARIMA(O, 1, 2)(0, 1, 1).
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Figura A.31: Prueba de incorrelaciéon de los residuos al cuadrado para el modelo
SARIMA(0,1,2)(1,1,0).
Media cero
modelo estimacion media estimaciéon desvio t-valor p-valor
SARIMA(O, 1, 2)(0, 1, 1) 70.23 3529.45 0.24 0.81
SARIMA(0,1,2)(1,1,0) 60.97 3580.43 020 084

Cuadro A.6: P-valor prueba de media cero.
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Homoscedasticidad
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Figura A.32: Residuos del modelo SARIMA(0,1,2)(0,1,1).
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Figura A.33: Residuos del modelo SARIM A(0,1,2)(1,1,0).
Normalidad
modelo Jarque-Bera  Shapiro-Wilks
SARIMA(0,1,2)(0,1,1) 0.6304 0.2184
SARIMA(0,1,2)(1,1,0) 0.7672 0.2279

Cuadro A.7: P-valor pruebas de normalidad.
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Normal Q—Q Plot Residuos
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Figura A.34: Qqg-plot e histograma de los residuos para el modelo SARIM A(0,1,2)(0,1,1).
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Figura A.35: Qqg-plot e histograma de los residuos para el modelo SARIM A(0,1,2)(1,1,0).
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A.3.2. Modelo multivariado

Pruebas ADF aplicadas a la serie de venta de fertilizantes

En esta seccién se sigue el procedimiento que se describe en el Anexo B.

En primer lugar se estima el modelo mas general, incluyendo constante y tendencia lineal, con
12 rezagos.

Como el valor del estadisico 73 es mayor al valor critico al 5% no se rechaza la hipotesis nula de
que v = 0. A su vez como el valor de ¢3 es menor al valor critico correspondiente tampoco se
rechaza la hipétesis conjunta de que v = as = 0'. Los resultados se muestran en la tabla A.8.

o p-valor
estadistico 1% 5% 10%
T3 -2.90 -3.99 -3.43 -3.13

o 3.03 6.22 475 4.07
b3 4.22 8.43 6.49 547

Cuadro A.8: Resultado de la prueba ADF a la serie de fertilizantes, modelo con constante y
tendencia lineal.

Luego se estima el modelo sin tendencia y con constante, cuyos resultados se muestran en la
tabla A.9.

s p-valor
estadistico 1% 5% 10%
T -1.29 -3.46 -2.88 -2.57
o1 1.13 6.52 4.63 3.81

Cuadro A.9: Resultado de la prueba ADF a la serie de fertilizantes, modelo con constante y sin
tendencia lineal.

Como el valor del estadistico 7o es mayor al valor critico al 5% no se rechaza que v = 0. Por
otro lado como el valor del estadistico ¢; es menor al valor critico correspondiente al 5% no se
rechaza que v = ap = 0 y se estima el modelo sin constante ni tendencia lineal. Los resultados
figuran en la tabla A.10.

_ p-valor
estadistico 1% 5%  10%
a5l 0.42 -2.58 -1.95 -1.62

Cuadro A.10: Resultado de la prueba ADF a la serie de fertilizantes, modelo sin constante ni
tendencia lineal.

En esta prueba el valor del estadistico 7 es mayor al valor critico para el nivel de significacion
considerado por lo que no se rechaza la hipétesis nula v = 0. Lo anterior permite concluir que no
se rechaza la hipotesis de que la serie de fertilizantes posee una raiz unitaria. Se aplica la prueba

Lver anexo
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ADF a la serie en diferencias para determinar el orden de integracion. En este caso se estima el
modelo sin constante ni tendencia lineal, los resultados figuran en la tabla A.11.

s p-valor
estadistico 1% 5% 10%
71 -4.89 -2.58 -1.95 -1.62

Cuadro A.11: Resultado de la prueba ADF a la serie de fertilizantes en diferencias, modelo sin
constante ni tendencia lineal.

Se rechaza las hipotesis v = 0 dado que el valor del estadistico es menor al valor critico al 5%
por lo que se concluye que la serie de fertilizantes en diferencias no posee raiz unitaria, entonces
la serie de fertilizantes en niveles es integrada de orden uno (I(1)).

Pruebas ADF aplicadas a la serie de PBI agropecuario

Nuevamente se aplica el procedimiento de estimar secuencialmente distintos modelos y se emplea
la prueba ADF para determinar en este caso si la serie de PBI agropecuario es integrada y cual
es el orden de integracion.

Al igual que con la serie de fertilizantes se estimaron modelos con 12 rezagos de la propia serie
como variables explicativas para obtener residuos incorrelacionados. Los resultados se muestran
en las tablas A.12, A.13 y A.14.

o p-valor
estadistico 1% 5% 10%
T3 -2.31 -3.99 -3.43 -3.13
b2 2.61 6.22 4.75 4.07

?3 3.62 843 6.49 547

Cuadro A.12: Resultado de la prueba ADF a la serie de PBI agropecuario, modelo con constante
y tendencia lineal.

El estadistico 73 es mayor al valor critico correspondiente y el estadistico ¢3 es menor a su
respectivo valor critico por lo que no se rechazan las hipdtesis v =0 ni v = a2 = 0.

e Tt p-valor
estadistico 1% 5% 10%
To -0.33 -3.46 -2.88 -2.57

o1 0.34 6.52 4.63 3.81

Cuadro A.13: Resultado de la prueba ADF a la serie de PBI agropecuario, modelo con constante
y sin tendencia lineal.

El valor de 7 es mayor al valor critico y el de ¢ es menor a su valor critico por lo que no se
rechaza que v = 0 ni que v = ag = 0.
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p-valor

1% 5% 10%
T 0.73 -2.58 -1.95 -1.62

estadistico

Cuadro A.14: Resultado de la prueba ADF a la serie de PBI agropecuario, modelo sin constante
ni tendencia lineal.

En este caso 71 es mayor al valor critico por lo que no se rechaza que v = 0.

En el primer modelo, con constante y tendencia, no se rechazan ninguna de las dos hipoétesis,
tanto la individual como la conjunta por lo que se estima el segundo modelo, con constante pero
sin tendencia, donde tampoco se rechazan las dos hipétesis. Luego se estima el tercer modelo,
sin constante ni tendencia, en este caso tampoco se rechaza la hipotesis de que v = 0 por lo que
se concluye que la serie de fertilizantes posee raiz unitaria.

En una segunda instancia se aplica el procedimiento ADF a las serie de PBI agropecuario en
diferencias, en este caso se estima el modelo sin costante ni tendencia y se concluye que la serie
en diferencias no es integrada, por lo que la serie de PBI agropecuario es I(1). Los resultados de
la prueba se muestran en la tabla A.15.

p-valor

1% 5% 10%
Ty -3.37 -2.58 -1.95 -1.62

estadistico

Cuadro A.15: Resultado de la prueba ADF a la serie de PBI agropecuario en diferencias, modelo
sin constante ni tendencia lineal.

Como el valor de 71 es menor al valor critico, se rechaza que v = 0 y se obtiene que la serie de
PBI agropecuario en diferencias es estacionaria.

Pruebas ADF aplicadas a la serie de indice de precios de alimentos

En este caso se estimaron modelos con 2 rezagos, lo cual es suficiente para garantizar la incor-
relacion de los residuos.

Los resultados de aplicar el procedimiento de las pruebas ADF a esta serie se muestran en las
tablas A.16, A.17 y A.18.

e p-valor
estadistico 1% 5% 10%
T3 -2.32 -3.99 -3.43 -3.13

2 3.09 6.22 4.75 4.07
3 3.87 843 6.49 547

Cuadro A.16: Resultado de la prueba ADF a la serie de indice de precios de alimentos, modelo
con constante y tendencia lineal.
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p-valor
1% 5% 10%
D) 0.19 -3.46 -2.88 -2.57
o1 0.75 6.52 4.63 3.81

estadistico

Cuadro A.17: Resultado de la prueba ADF a la serie de indice de precios de alimentos, modelo
con constante y sin tendencia lineal.

L. p-valor
estadistico 1% 5% 10%
o5l 1.23 -2.58 -1.95 -1.62

Cuadro A.18: Resultado de la prueba ADF a la serie de indice de precios de alimentos, modelo
sin constante ni tendencia lineal.

Los resultados indican que la serie es integrada. Para determinar el orden de integracién se aplico
el procedimiento ADF a la serie en diferencias estimando un modelo sin constante ni tendencia,
donde se obtuvieron los resultados que se muestran en la tabla A.19.

p-valor

1% 5% 10%
Ty -4.01 -2.58 -1.95 -1.62

estadistico

Cuadro A.19: Resultado de la prueba ADF a la serie de indice de precios de alimentos en
diferencias, modelo sin constante ni tendencia lineal.

Se rechaza la hipotesis nula de v = 0 para la serie de indice de precios de alimentos en diferencias,
la serie de indice de precios de alimentos en niveles es I(1).

Pruebas ADF aplicadas a la serie de precio de fertilizantes

Para esta serie se estimaron modelos con 1 rezago, con lo cual se obtuvo incorrelacion en los
residuos.

Los resultados de aplicar el procedimiento de las pruebas ADF a esta serie se muestran en las
tablas A.20, A.21 y A.22.

e T p-valor
estadistico 1% 5% 10%
T3 -2.90 -3.99 -3.43 -3.13

bo 2.88 6.22 475  4.07
b3 4.26 843  6.49 547

Cuadro A.20: Resultado de la prueba ADF a la serie de precio de fertilizantes, modelo con
constante y tendencia lineal.
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p-valor

estadistico 1% 5% 10%
To -2.12 -3.46 -2.88 -2.57
o1 2.31 6.52 463 3.81

Cuadro A.21: Resultado de la prueba ADF a la serie de precio de fertilizantes, modelo con
constante y sin tendencia lineal.

p-valor

1% 5% 10%
Ty -0.42 -2.58 -1.95 -1.62

estadistico

Cuadro A.22: Resultado de la prueba ADF a la serie de precio de fertilizantes, modelo sin
constante ni tendencia lineal.

Una vez mas los resultados indican que la serie es integrada. Para determinar el orden de in-
tegracion se aplico el procedimiento ADF a la serie en diferencias estimando un modelo sin
constante ni tendencia, donde se obtuvieron los resultados que se muestran en la tabla A.23.

p-valor

1% 5% 10%
Ty -8.55 -2.58 -1.95 -1.62

estadistico

Cuadro A.23: Resultado de la prueba ADF a la serie de precio de fertilizantes en diferencias,
modelo sin constante ni tendencia lineal.

Se rechaza la hipdtesis nula de v = 0, la serie de precio de fertilizantes es I(1).

Pruebas ADF aplicadas a la serie de nivel de lluvias en el pais

Se estimaron modelos sin incluir rezagos de la serie en diferencias ya que asi se obtuvo incorrelaciéon
en los residuos.

El resultado de la prueba para esta serie se muestra en el cuadro A.24. Se estim6 un modelo con
constante pero sin tendencia.

p-valor
1% 5% 10%
Ty -10.09 -3.46 -2.88 -2.57
D1 50.97 6.52 4.63 3.81

estadistico

Cuadro A.24: Resultado de la prueba ADF a la serie de nivel de lluvia en el pais, modelo con
constante y sin tendencia lineal.

En el caso de esta serie se rechaza la hipétesis de que v = 0, por lo que se concluye que la misma
no tiene raiz unitaria.
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Apéndice B

Pruebas de existencia de raiz unitaria
de Dickey Fuller

Se tiene el modelo

Yt = a1Ye—1 + &

Se dice que el modelo posee una raiz unitaria cuando a; = 1. Restando de ambos lados y;_1, se
puede reexpresar al modelo como:

Ay = yys—1 + &t

donde Ay =y — y1—1 y v = a1 — 1. En esta situacion, testear la hipotesis a; = 1 es equivalente
a testear v = 0.

Dickey y Fuller consideran tres modelos diferentes que pueden ser usados para testear la presencia
de raiz unitaria:

Ay = yyr—1 + & (B.1)
Ay = ag + YYe—1 + €t (B.2)
Ay = ap + Yyi—1 + ast + ¢ (B.3)

La diferencia entre los tres modelos se debe a la presencia de los elementos deterministicos ag y
ast. El modelo (B.1) es un paseo aleatorio! puro, el (B.2) es un modelo con constante y el (B.3)
incluye una constante y una tendencia lineal.

En todos los modelos el pardmetro de interés es ; si v = 0 el proceso posee una raiz unitaria.
La prueba implica estimar una o més de las ecuaciones anteriores usando MCO? para obtener
valores estimados de « y su desvio estandar asociado.

LCaso particular de un proceso AR(1): y¢+ = ¢+ Pye—1 + €¢.
2Minimos Cuadrados Ordinarios.
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El estadistico no sigue una distribucién ¢ de Student, por lo que Dickey y Fuller crearon tablas
para cada modelo que dependen del tamano de la muestra. A su vez proveen tres estadisticos F
adicionales (llamados ¢1, ¢2 y ¢3) para teastear hipotesis conjuntas sobre los coeficientes.

El cuadro B.1 resume las pruebas de hipotesis que se pueden realizar a partir de los modelos y
los estadisticos a utilizar.

modelo hipétesis estadistico de prueba
v=0 Tr
ap=0/y=0 Tar
Ay =ag+7Yyi—1 +ast +&; | ax=0/y=0 T8r
y=a2=0 ®3
ap=7=a2=0 P2
v=0 Ty
Ay = ag + YYi—1 + &t ap=0/y=0 Tapu
ap=7=0 ¢1
Ay = YY1 + € v=0 T

Cuadro B.1: resumen de las pruebas de Dickey-Fuller

Los estadisticos ¢1, ¢2 vy ¢3 son construidos como estadisticos F:

[SCR(reducido) — SCR(completo)|/r

¢ = SCR(completo) /(T — k)

(B.4)

donde SCR(reducido)® y SCR(completo) son las suma de cuadrados de los residuos del modelo
reducido (bajo hipdtesis nula) y la suma de cuadrados de los residuos del modelo completo
(bajo hipétesis alternativa) respectivamente. r es el ntumero de restricciones, 7' en nimero de
observaciones a usar y k el nimero de pardmetros estimados en el modelo completo, entonces
T — k son los grados de libertad del modelo completo.

La hipotesis nula es que los datos fueron generados por el modelo reducido y la alternativa
que fueron generados por el modelo completo. Si se cumple la hipotesis nula, SCR(reducido)
sera cercano a SCR(completo) y ¢; serda pequeno; entonces, grandes valores de ¢; sigieren que
el modelo adecuado es el completo (los errores del modelo reducido superan a los del modelo
completo), por lo que se rechaza la hipotesis nula. En sintesis, si los valores del estadistico ¢;
superan los valores criticos reportados por Dickey-Fuller, se rechaza la hip6tesis nula y se descarta
modelo reducido.

Extension de las pruebas de Dickey-Fuller No todas las series pueden ser bien represen-
tadas por el proceso autorregresivo de primer orden: Ay; = ag 4+ Yyi—1 + ast + £¢. Se pueden usar
las pruebas de Dickey-Fuller para ecuaciones de mayor orden que (B.1), (B.2) y (B.3).

Se considera el proceso autorregresivo de orden p:

Y = ap + a1yi—1 + aoYr—2 + asyi—3 + -+ + Gp—2Yt—pt+2 + Ap—1Yt—p+1 + QpYi—p + €t (B.5)

Si a esta ecuacion se le suma y resta a,y;—p+1 se obtiene:

Y¢ = o+ a1Yi—1 +aoy—2 +azyi—3+- - -+ ap_2Yi—pt2+ (ap—1+ap)Yi—pt1 — apAys_py1+e¢ (B.6)

3SCR = ZiTzl €2, donde e; son los residuos del modelo.
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Luego, si se le suma y resta (ap—1 + ap)ys—p+2 se obtiene:

Ye = ao + arye—1 + asyi—2 +azyr3 + - — (ap-1 + ap) Ayt pr2 — apAys pi1+ & (B.7)

Si se continta sumando y restando de esa forma se obtiene:

p
Ayr = ap +yyt—1 + ZﬁiAyt—z’H + &t (B.8)
=2

donde vy =1— (3 a;), Bi = ?:i aj

En (B.8) el coeficiente de interés es ; si v = 0 la ecuacion es en primeras diferencias y entonces
tiene raiz unitaria. Se puede testear la presencia de raiz unitaria usando los mismos estadisticos
de Dickey-Fuller mencionados en la seccién anterior.
Si v = 0, entonces los coeficientes de la ecuacion en diferencias suman uno y esto implica que al
menos una de las raices caracteristicas es la unidad.

Para testear la presencia de multiples raices unitarias en el proceso, se pueden realizar las pruebas
de Dickey-Fuller a la serie diferenciada d veces, donde d indica la cantidad de raices unitarias
encontradas hasta el momento.

Comentarios sobre las pruebas: Las pruebas de Dickey Fuller asumen que los errores son
independientes y tienen varianza constante. Estos supuestos generan algunos problemas impor-
tantes relativos al hecho de que el verdadero proceso generador de los datos es desconocido. En
primer lugar, el verdadero proceso generador de los datos puede contener tanto componentes au-
torregresivos como de medias maéviles. Es necesario saber como realizar el test cuando el orden de
los términos de medias moviles (si existe) es desconocido. En segundo lugar, no se puede estimar
apropiadamente v ni su desvio estandar si no se incluyen todos los términos autorregresivos en
la ecuacion, si bien el verdadero orden del proceso autorregresivo por lo general es desconocido.
El problema es entonces determinar el valor apropiado de p.

El tercer problema consiste en que las pruebas de Dickey-Fuller se basan es una tnica raiz uni-
taria (si bien se resolvio el problema realizando sucesivas pruebas a la serie diferenciada segin
la cantidad de raices unitarias encontradas).

Por dltimo, dado que el proceso generador de los datos es desconocido, no es sencillo decidir
cuando incluir constante y/o tendencia deterministica, es decir cual de los modelos (B.1), (B.2)
o (B.3) emplear.

En la seccién siguiente se detalla un procedimiento recomendado para efectuar las pruebas de
Dickey-Fuller cuando se desconoce el verdadero proceso generador de los datos.
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Procedimiento para testear presencia de raiz unitaria Se parte del modelo méas general,
Ayr = ap + yyr—1 + agt + > BiAyr—i + &

1. se testea Hy) v = 0 con el modelo Ay, = ag + yyi—1 + ast + > BiAyi—; + ¢

» rechazo Hy) = no hay evidencia para suponer raiz unitaria, paro
» 10 rechazo Hy) = testeo presencia de tendencia: Hy) ag =7 =0

e rechazo Hy) = testeo Hp) v = 0 usando distribucién normal
o rechazo Hp) = concluyo que no hay raiz unitaria, paro
o no rechazo Hy) = concluyo que hay raiz unitaria, paro
e 10 rechazo Hp) = estimo modelo sin tendencia y con constante

2. Se testea Hy) v = 0 con el modelo Ay, = ag + yyi—1 + D Bidyi—i + ¢

= rechazo Hy) = concluyo que no hay raiz unitaria, paro
= 1o rechazo Ho) = testeo presencia de constante: HO) ag=7v=0

e rechazo Hy) = testeo Hp) v = 0 usando distribucion normal
o rechazo Hp) = concluyo que no hay raiz unitaria, paro
o no rechazo Hy) = concluyo que hay raiz unitaria, paro

e 10 rechazo Hy) = estimo modelo sin tendencia ni constante

3. Se testea Hy) v = 0 con el modelo Ay, = yy—1 + Y. BiAy—i + &4

» rechazo Hy) = concluyo que no hay raiz unitaria, paro

» 10 rechazo Hy) = concluyo que hay raiz unitaria, paro
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Apéndice C
Prueba de cointegracion de Johansen

Se considera la siguiente generalizacion de n variables

= A1T—1 + &

de manera que

Axt = Alxt_l — Ti_1 + E¢
= (A1 =Dz +e (C.1)
= TX—_1 + &t

donde

x y € son vectores de dimensién nx1

A es una matriz de parametros de dimensiéon nxn
I es una matriz identidad de dimensién nxn

W:Alfl

El rango de (A; — I) es igual al namero de vectores de cointegracion. Por analogia con el caso
univariado, si (A; — I) es una matriz de ceros, entonces el rango de 7 es cero, todos los {Ax;}
son procesos de raiz unitaria. Como no hay combinacion lineal de los procesos {z;:} que sea esta-
cionaria. las variables no son cointegradas. Si se excluye el caso en que las raices caracteristicas
sean superiores a la unidad, si el rango de 7 es n, (C.1) representa un sistema convergente de
ecuaciones en diferencias, por lo que las variables son estacionarias.

Si se considera una constante

Axy = Agmwi—1 + &4
donde Ao = (a01, apy .- - ,aon)/.
El efecto de incluir los ag; es permitir una posible tendencia lineal en el proceso generador
de los datos.

Al igual que con el test de Dickey-Fuller aumentado, el modelo multivariado también puede
generalizarse para permitir un proceso autorregresivo de mayor orden. Se considera

= Arwp 1+ Aszy o+ + Apmp &y (C.2)
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donde
— /
ry = (T1e, T2ty 5 Tt
€ es un vector iid de dimensién n, con media cero y matriz de varianzas ... Restando a ambos
lados de (C.2) se obtiene

Az = (Ay — Doy + Aoy o+ Agxp—3+ -+ Apzi—p + €4

luego, sumando y restando (Ay — I)x¢—2

Az = (A1 — DAz + (A + Ay — Dayo+ Azxp—3+ -+ Apzi—p + &4

después, sumando y restando (A + Ay — I)xy—o

Az = (Al — I)Al‘tfl + (A2 + Ay — I)A.Zt,Q + (Ag + Ay Ay — I)$t,3 R Ap$t7p + &¢
continuando se esta forma, se obtiene

p—1
Az = Z i Ax_; + TXt—p + €t <C3)

i=1

donde
m=—(I-3"4)

m = — (1= i, 4))

La caracteristica clave es que (C.3) es el rango de la matriz 7; el rango de la matriz 7 es igual al
numero de vectores de cointegracion independientes. Si rango de 7 es cero, la matriz es nula y
(C.3) es un VAR en primeras diferencias. Por otro lado, si 7 es de rango n, el proceso vectorial es
estacionario. En casos intermedios, si rango de 7 es uno, existe un tnico vector de cointegracion
y la expresion mx;_, es el factor de error de correcciéon. Para otros casos en donde el rango de 7
se encuentra entre 1 y n, existen miltiples vectores de cointegracion.

El ntimero de vectores de cointegracion distintos puede obtenerse chequeando la significacién de
las raices caracteristicas de 7.El rango de una matriz es igual al ntimero de raices carateristicas
diferentes de cero. Se supone que se obtiene la matriz 7w y se ordenan las n raices caracteristicas
tal que A1 > Ay > .-+ > A,. Si las variables en z; no estan cointegradas, el rango de 7 es
cero y todas las raices caracteristicas tammbién valen cero. Como log(1) = 0, cada una de las
expresiones log(1 — \;) seréd cero si las variables no estan cointegradas. De forma similar, si el
rango de 7 es uno, 0 < A; < 1 tal que la primera expresion log(1 — ;) seré negativa y todas las
otras \; = 0 tal que log(1 — X2) =log(1 — A3) =--- =log(1 — \,) =0.

En la practica se pueden obtener tinicamente estimadores de w y las raices carateristicas. La
prueba para el ntimero de raices caracteristicas que son no significativamente diferentes de uno
puede realizarse utilizando los siguientes estadisticos:

)\trace(r) =-T Z lOg(l - 5\1) (04)
i=r+1
)\ma:p(r7 T+ 1) = _TZOQ(l - 5\rJrl) (05)
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donde

;\i son los valores estimados de las raices caracteristicas (valores propios) obtenidos a partir de
la matriz 7 estimada

T el nimero de observaciones usables

Cuando los valores apropiados de r son claros, los estadisticos se denominan simplemente Agpqce
y Amaz-

El primer estadistico testea la hipotesis nula de que el nimero de vectores de cointegracion dis-
tintos es menor o igual que r contra una alternativa general. A\;.qce €s igual a cero cuando todos
los A; son iguales a cero. Cuando mayor que cero sean las raices caracteristicas estimadas, el
més negativo es log(1l — A;) vy el mayor es Ayrqce. El segundo estadistico testea la hipotesis nula
de que el nimero de vectores de cointegracién es 7, contra la alternativa de r 4+ 1 vectores de
cointegraciéon. Nuevamente, si el valor estimado de la raiz caracteristica es cercano a cero, Apqx
serd pequeno.

Johansen y Juselius (1990) proveen los valores criticos para Airace ¥ Amaz- 1a distribucion de estos
estadisticos depende de:

1. el nimero de componentes estacionarios bajo la hipotesis nula (n-r)

2. la forma del vector Ay
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Apéndice D
Anexo de Codigo

HURFHHHHH R H AR R
###### ACIDO SULFURICO ######
HHHHHHHHH AR R R R

HURHHHHHERHH
# 1: SERIE #
HHHHHHHHH AR

## directorio de trabajo
setwd ("C:/PASANTIA/VENTAS/SERIES VENTAS")

## bibliotecas
library(tseries); library(TSA); library(urca); library(forecast)

## funciones

source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\log.test") # para testear conv de usar log

source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\analisis") # estima un modelo y devuelve el diagnos
source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\DC") # estima regresoras comerciales
nolaborables=read.table("nolaborables.txt") # regresora que modela feriados no lab
turismo=read.table("turismo.txt") # regresora que modela turismo

source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\efcal") # prueba la sign. de regres. del ef. calend
source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\atipico.txt") # estima tipo y ubicacion del atipico
source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\preds") # hace todo tipo de predicciones

## serie
acido = read.ts("acido.txt", start = c(1998, 1), frequency = 12)
n = length(acido)

## grafico

axis = paste("01", c("98","99","00","01","02","03","04","05","06","07",
"08","09","10"), sep = "/")

plot(acido, main = "Ventas mensuales de acido sulfurico - ISUSA", xlab =
"mes/a\"no", ylab = "toneladas", col = "lightskyblue4", axes = FALSE,
frame.plot = TRUE); axis(l, 1998:2010, axis); axis(2)

abline(v = 1998:2010, 1ty = 2, col = "grey")

abline(h = seq(1000, 5000, 500),1lty = 2, col = "grey")
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plot(acido, xlab = "tiempo", ylab = "toneladas",
main = "ventas mensuales de acido sulfurico")
points(acido’ pch = C(IIEII s llFll s IIMII s llAll s IIMII s IIJII s IIJII s llAll s llSll s IIOII s llNll s IIDII))

HHHH R R R
# 2: ESTACIONARIEDAD y ESTACIONALIDAD #
HHBH R AR R

# series de los meses

acido_mes = matrix(acido, ncol = 12, byrow = T)

plot(acido_mes[,1], col = 1, cex = 1.5, xlab = "tiempo",

ylab = "toneladas", ylim = c(800, 3500), type = ’1’)

for(i in 2:12){ lines(acido_mes[,i], col = i) }

legend (1997, 3500, c(’ene’,’feb’,’mar’,’abr’,’may’,’jun’,’jul’,’ago’,
’set’,’oct’,’nov’,’dic’), text.col = 1:12, bty = "n")

## ACF y PACF serie

par(mfrow = c(2,1)); acf(acido, lag.max = 50, main =

"ACF serie de ventas de acido sulfurico - ISUSA",

axes = F, frame.plot = T, ylab = "autocorrelacion")

axis(1, c(0, 1, 2, 3, 4), as.character(c(0, 12, 24, 36, 48))); axis(2)
pacf (acido, lag.max = 50, main =

"PACF serie de ventas de acido sulfurico - ISUSA",

axes = F, frame.plot = T, ylab = "autocorrelacion")

axis(1l, c(0, 1, 2, 3, 4), as.character(c(0, 12, 24, 36, 48))); axis(2)

## transformacion logaritmica ##

# prueba para saber si es necesaria la transformacion logaritmica
logtest = log.test(acido); logtest # no aplico transf log

## TESTS DE RAIZ UNITARIA DE DICKEY FULLER ##

# 1) modelo general: diff(y) = phi2 + tau3*y.lagl + phi3*t + e_t
testl_acido = ur.df(acido, type = "trend", lags = 1)
summary(testl_acido) # todos sign

par (mfrow = c(2, 1))
acf(testl_acido@res, lag.max = 50)
pacf(testl_acido@res, lag.max = 50)

par (mfrow = c(2, 1))

i = rep(0, 60); for(j in 1:60){ i[j] = Box.test(testl_acido@res, type = "Ljung-Box",
fitdf = 1, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1), main =

"p-valor test Ljung-Box - residuos testl_acido", xlab = "lag", ylab = "p-valor")
abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05", col = "red")

i = rep(0, 60); for(j in 1:60){ i[j] = Box.test(testl_acido@res, type = "Box-Pierce",
fitdf = 1, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1), main =

"p-valor test Box-Pierce - residuos testl_acido", xlab = "lag", ylab = "p-valor")
abline(h = 0.05, col = "red"); text(1, 0.075, "0.05", col = "red")
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# se cumple incorrelacion, no se capta totalmente la dinamica pero mejora
# si aumento el num de lags no capto mas la dinamica

resumenl_acido = cbind(t(testl_acido@teststat), testl_acido@cval)

resumenl_acido

# testeo al 1%: Ho) tau3=0, H1) tau3<0

# el estadistico es menor al valor critico al 5% => rechazo que tau3 = O => no hay RU

HURFHHHHHHH R
# 3: IDENTIFICACION #
HURSHHAHHH AR

## ACF y PACF acido

par (mfrow = c(2,1))

acf(acido, lag.max = 50, main = "ACF de la serie acido - ISUSA")
pacf(acido, lag.max = 50, main = "PACF de la serie acido - ISUSA")

# modelos posibles: AR(2), ARMA(1,1), ARMA(2,1), AR(1)
# con tend lineal y estacionalidad determ.

HHHH R R R
# 4: ESTIMACION, INTERVENCION, VALIDACION Y DIAGNOSTICO #
HHHHHHH R R

# estimacion con tendencia lineal y estacionalidad deterministica

m = matrix(0, ncol = 11, nrow = n); tend
for(i in 1:ncol(m)){ ml[seq(i, n, 12), il

seq(1, n)
1}

ar2_tm = analisis(acido, 2,0,0,0,0,0, xreg = cbind(tend, m), plot = F)
armall_tm = analisis(acido, 1,0,1,0,0,0, xreg = cbind(tend, m), plot = F)
arma2l_tm = analisis(acido, 2,0,1,0,0,0, xreg = cbind(tend, m), plot = F)
arl_tm = analisis(acido, 1,0,0,0,0,0, xreg = cbind(tend, m), plot = F)

ar2_tm$sign # ar2 no sign

armall_tm$sign # mal no sign

arma21_tm$sign # arl, ar2 y mal no sign, descarto
arl_tm$sign

# meses sign: marzo, junio, julio, set
# unico modelo posible: arl

par(mfrow = c(2, 1)); acf(arl_tm$res, lag.max = 50); pacf(arl_tm$res, lag.max = 50)
# no se capta totalmente la dinamica

##t###HAH#H#HE estimacion con efecto calendario ###H####H#HH
estreg.arl_tm = efcal(acido, 1,0,0,0,0,0, xreg = cbind(tend, m))

estreg.arl_tm
# errores (por nolab)
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op = DC(n); opl = op$opl; op2 = op$op2; op3 = op$op3; opd = op$opd

opb
tur

op$op5; opb = op$op6; op7 = op$op7

turismo[1l:n,]; nolab = nolaborables([1:n,]

arl_t = analisis(acido, 1,0,0,0,0,0, xreg = cbind(tend, m, tur), plot =

arl_nl = analisis(acido, 1,0,0,0,0,0, xreg = cbind(tend, m, nolab), plot = F)

arl_opl analisis(acido, 1,0,0,0,0,0, xreg
arl_op2 = analisis(acido, 1,0,0,0,0,0, xreg
arl_op3 = analisis(acido, 1,0,0,0,0,0, xreg
arl_op4 = analisis(acido, 1,0,0,0,0,0, xreg
arl_op5 = analisis(acido, 1,0,0,0,0,0, xreg
arl_op6 = analisis(acido, 1,0,0,0,0,0, xreg

cbind(tend, m, opl), plot
cbind(tend, m, op2), plot
cbind(tend, m, op3), plot
cbind(tend, m, op4), plot
cbind(tend, m, op5), plot
cbind(tend, m, op6), plot

F)
F)
F)
F)
F)
F)

arl_op7 = analisis(acido , 1,0,0,0,0,0, xreg = cbind(tend, m, op7), plot = F)

arl_t$sign # tur no sign
arl_nl$sign # error

arl_opl$sign # opl sign
arl_op2$sign # op2.2 no sign
arl_op3$sign # op3 sign

arl_op4$sign
arl_opb$sign
arl_op6$sign
arl_op7$sign

op4.2 no sign

opb sign, cte no sign
op6 no sign

op7 no sign

H OH OH O H OH H

# posibles
arl_opl$mod; arl_op3$mod; arl_op5$mod
# me quedo con el que ajuste mejor: opl

plot(ari_opl$res); par(mfrow = c(2,1))

acf(arl_opl$res, lag.max = 50); pacf(arl_opl$res, lag.max = 50)

int.arl = detecta(acido, arl_opl$mod)

int.ar1$significacion # detecta LS en jul 2002
arl_int = analisis(acido, 1,0,0,0,0,0, xreg = cbind(tend, m, opl,

int.ar1$regresores), plot = "inc")

arl_int$sign # meses sign: marzo, junio, julio, setiembre

ts.plot(arl_opl$res, arl_int$res, col = c(2, 4))

# arl_int no pasa inc
# pruebo intervenir a mano
plot(ari_opl$res)

atipicosAO = c(71, 86, 87, 93, 99, 110, 117)

A0 = matrix(0, nrow = n, ncol = length(atipicosAQ))

colnames (AQ0) = paste(’A0’, atipicosAQ, sep
for(i in 1:ncol(A0)){ AO[atipicosAO[i], i]
A0 = as.data.frame(AO0); attach(AQ)

arl_int0 = analisis(acido, 1,0,0,0,0,0, xreg
A093, A0110, AO71, A0117, A086, A099),plot =
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plot(arl_intO$res, xlab = "tiempo", ylab = "toneladas"); arl_intO$norm

arl_intO$sign # meses sign: marzo, junio, julio, setiembre

plot(acido)
points(time(acido) [c(87, 93, 110, 71, 117, 86, 99)],
acido[c(87, 93, 110, 71, 117, 86, 99)], pch = 18, col = 2)

par (mfrow = c(2, 1))
acf(arl_intO$res,lag.max = 50, main = "ACF residuos AR(1)")
pacf(arl_intO$res, lag.max = 50, main = "PACF residuos AR(1)")

# hay muchos meses no sign y le falta modelizar parte estacional
# estimo modelos con tendencia lineal

par (mfrow = c(2, 1)); acf(acido, lag.max = 50); pacf(acido, lag.max = 50)

arimal00100_t
arima200100_t
arima300100_t
arima001100_t
arima002100_t
arima003100_t
arima004100_t
arimal01100_t
arimal01101_t
arimal01001_t

analisis(acido, 1,0,0,1,0,0, xreg = tend, plot =
analisis(acido, 2,0,0,1,0,0, xreg = tend, plot =
analisis(acido, 3,0,0,1,0,0, xreg = tend, plot =
analisis(acido, 0,0,1,1,0,0, xreg = tend, plot =
analisis(acido, 0,0,2,1,0,0, xreg = tend, plot =
analisis(acido, 0,0,3,1,0,0, xreg = tend, plot =
analisis(acido, 0,0,4,1,0,0, xreg = tend, plot =
analisis(acido, 1,0,1,1,0,0, xreg = tend, plot =
analisis(acido, 1,0,1,1,0,1, xreg = tend, plot =
analisis(acido, 1,0,1,0,0,1, xreg = tend, plot =

b b s b

b 3 b b b

arimal00100_t$sign
arima200100_t$sign # ar2 no sign
arima300100_t$sign # ar3 no sign
arima001100_t$sign
arima002100_t$sign
arima003100_t$sign
arima004100_t$sign
arimal01100_t$sign
arimal01101_t$sign
arimal01001_t$sign

ma3 no sign

ma3 y mad no sign

mal no sign

mal, sarl y smal no sign
mal no sign

H OH OH O H

# posibles

plot(arimal00100_t$res)
plot(arima001100_t$res)
plot(arima002100_t$res)

### reg comerciales

efcal(acido, 1,0,0,1,0,0, xreg = tend)
efcal(acido, 0,0,1,1,0,0, xreg = tend)
efcal(acido, 0,0,2,1,0,0, xreg = tend)

estreg.arimal00100_t
estreg.arima001100_t
estreg.arima002100_t

estreg.arimal00100_t # opl, op3

116

] 1nc " )
"inc"
] 1nc ] )
"inc"
] 11’1C ] )
"inc"
"inc")
"inc"
"inc")
" 1nC n )



estreg.arima001100_t # opl, op3
estreg.arima002100_t # opl

arimal100100_opl = analisis(acido, 1,0,0,1,0,0, xreg
plot = "inc"); arimal00100_opl$sign
arima001100_opl = analisis(acido, 0,0,1,1,0,0, xreg
plot = "inc"); arima001100_opl$sign
arima002100_opl = analisis(acido, 0,0,2,1,0,0, xreg
plot = "inc"); arima002100_opl$sign

cbind(tend, opl),

cbind(tend, opl),

cbind(tend, opl),

arimal100100_op3 = analisis(acido, 1,0,0,1,0,0, xreg = cbind(tend, op3),
plot = "inc"); arimal00100_op3$sign
arima001100_op3 = analisis(acido, 0,0,1,1,0,0, xreg
plot = "inc"); arima001100_op3$sign

cbind(tend, op3),

arimal00100_op1$mod; arimal00100_op3$mod # opl
arima001100_opl$mod; arima001100_op3$mod # opl

# deteccion automatica

int.arimal100100
int.arima001100
int.arima002100

detecta(acido, arimal00100_opl$mod)
detecta(acido, arima001100_op1$mod)
detecta(acido, arima002100_op1$mod)

int.arima100100$significacion
int.arima001100$significacion
int.arima002100$significacion

arimal00100_int = analisis(acido, 1,0,0,1,0,0, xreg = cbind(tend, op1l,
int.arima100100$regresores), plot = "inc"); arimal00100_int$sign # LS no sign
arima001100_int = analisis(acido, 0,0,1,1,0,0, xreg = cbind(tend, opl,
int.arima001100$regresores), plot = "inc"); arima001100_int$sign
arima002100_int = analisis(acido, 0,0,2,1,0,0, xreg = cbind(tend, opil,
int.arima002100$regresores), plot = "inc"); arima002100_int$sign # LS no sign

arimal00100_int = analisis(acido, 1,0,0,1,0,0, xreg = cbind(tend, opl,
int.arima100100$regresores[,1]), plot = "inc"); arimal00100_int$sign # LS no sign
arima002100_int = analisis(acido, 0,0,2,1,0,0, xreg = cbind(tend, opl,
int.arima002100$regresores[,1]), plot = "inc"); arima002100_int$sign # LS no sign

par (mfrow = c(2, 2))

plot(arimal00100_int$res, xlab = "tiempo", ylab = "toneladas",
main = "ARIMA(1,0,0)(1,0,00")
plot(arima001100_int$res, xlab = "tiempo", ylab = "toneladas",
main = "ARIMA(0,0,1)(1,0,0)")
plot (arima002100_int$res, xlab = "tiempo", ylab = "toneladas",

main = "ARIMA(0,0,2)(1,0,00")
for(i in <(86, 93, 95, 99, 110, 117)){

AQ[, paste(’AD’, i, sep = ’?)] = 0; AOQ[i, paste(’AD’, i, sep = ’?)] =1}
A0 = AO[, order(as.numeric(gsub(’A0’, ’’, names(A0))))]; attach(AD)
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arimal00100_intl = analisis(acido, 1,0,0,1,0,0, xreg = cbind(opl, tend,
int.arimal100100$regresores([,1], A0110, A0117, A093, A095), plot = "inc")
arima001100_intl = analisis(acido, 0,0,1,1,0,0, xreg = cbind(opl, tend,
int.arima001100$regresores, A099, A0117, A095, A0110, A093), plot = "inc")
arima002100_intl = analisis(acido, 0,0,2,1,0,0, xreg = cbind(opl, tend,
int.arima002100$regresores[,1], A086, A0117, A093, A095, A0110), plot = "inc")

arimal00100_int1$sign

arima001100_int1$sign

arima002100_int1$sign

plot(arimal00100_inti$res)

plot(arima001100_int1$res)

plot(arima002100_inti$res)

### posibles: arimal00100_intl, arima001100_intl y arima002100_int1

# residuos #

plot(arimal00100_int1$res, xlab = "tiempo", ylab = "ton",
main = "ARIMA(1,0,0)(1,0,00")
plot(arima001100_int1$res, xlab = "tiempo", ylab = "ton",
main = "ARIMA(0,0,1)(1,0,0)")
plot(arima002100_int1$res, xlab = "tiempo", ylab = "ton",

main = "ARIMA(0,0,2)(1,0,0)")
# incorrelacion #

arimal100100_intl = analisis(acido, 1,0,0,1,0,0, xreg = cbind(opl, tend,
int.arima100100$regresores[,1], A0110, A0117, A093, AQ95), plot = "inc")
arima001100_intl = analisis(acido, 0,0,1,1,0,0, xreg = cbind(opl, tend,
int.arima001100$regresores, A099, A0117, A095, A0110, A093), plot = "inc")
arima002100_intl = analisis(acido, 0,0,2,1,0,0, xreg = cbind(opl, tend,
int.arima002100$regresores[,1], A086, A0117, A093, A095, A0110), plot = "inc")
# descarto arima001100

# homoscedasticidad #

arimal00100_intl = analisis(acido, 1,0,0,1,0,0, xreg = cbind(opl, tend,
int.arimal100100$regresores[,1], A0110, A0117, A093, A095), plot = "hom")
arima002100_intl = analisis(acido, 0,0,2,1,0,0, xreg = cbind(opl, tend,
int.arima002100$regresores[,1], A086, A0117, A093, A095, A0110), plot = "hom")

# media cero #
med = mean(arimal00100_inti$res)
sd = sqrt(sum((arimal00100_int1$res - med)~2)/(156-3))

t = sqrt(156)*med/sd; pv.arimal00100_intl = 1 - pnorm(abs(t))
pv.arimal00100_int1
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med = mean(arima002100_intl1$res)

sd = sqrt(sum((arima002100_inti$res - med)~2)/(156-3))

t = sqrt(156)*med/sd; pv.arima002100_intl = 1 - pnorm(abs(t))
pv.arima002100_int1

# pasan

# normalidad #

arimal00100_int1$norm
arima002100_inti1$norm
# pasan

# AICc #

arimal00100_int1$mod # 2
arima002100_int1$mod # 1

# QQ plots #

qgqnorm(arimal00100_int1$res); qqline(arimal00100_intl$res)
qqnorm(arima002100_int1$res); qqline(arima002100_inti$res)

# histograma de los residuos #
par (mfrow = c(1, 2))

hist(arimal00100_int1$res, freq = FALSE, col = "lavender",
main = "Residuos", xlab = "")
lines(density(arimal00100_int1$res), col = "red")

hist(arima002100_int1$res, freq = FALSE, col = "lavender",
main = "Residuos", xlab = "")
lines(density(arima002100_int1$res), col = "red")

HHBHHHHHH AR R R AR
# 5: PREDICCION DENTRO DE LA MUESTRA #
HHBHHHHHH R R AR

# p es la cantidad de pasos
# m es el mes de 2010 en que se corta la serie

## predicciones a varios pasos
pred100100 = pred002100 = list()
for(p in c(2:4, 6, 12)){
pred100100[[as.character(p)]]
pred002100[[as.character(p)]]
for(m in seq(p, 12, p)){
aux = window(acido, start = c(1998, 1), end = c(2010, m))
pred100100[[as.character(p)]] [[as.character(m)]] = preds(aux,
1,0,0,1,0,0, xreg = cbind(opl, tend, int.arimal00100$regresores[,1],
AD110, AD117, A093, A095) [1:length(aux),], pasos = p)

list()
list()
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pred002100[[as.character(p)]] [[as.character(m)]] = preds(aux,
0,0,2,1,0,0, xreg = cbind(opl, tend, int.arima002100$regresoresl[,1],
A086, A0117, A093, A095, A0110)[1:length(aux),], pasos = p)

## predicciones varias veces a un paso
pred100100_2 = pred002100_2 = 1list()
for(p in c(6, 12)){
pred100100_2[[as.character(p)]]
pred002100_2[[as.character(p)]]
for(m in seq(p, 12, p)){
aux = window(acido, start = c(1998, 1), end = c(2010, m))
pred100100_2[[as.character(p)]] [[as.character(m)]] = preds(aux,
1,0,0,1,0,0, xreg = cbind(opl, tend, int.arimal00100$regresoresl[,1],
A0110, AD117, A093, A095) [1:length(aux),], pasos = 1, cuantos = p)
pred002100_2[[as.character(p)]] [[as.character(m)]] = preds(aux,
2,0,0,1,0,0, xreg = cbind(opl, tend, int.arima002100$regresores[,1],
A086, A0117, A093, A095, A0110)[1:length(aux),], pasos = 1, cuantos = p)

list()
list()

HHHHHHHH
###### SULFATO DE ALUMINIO ######
HHHHHHHE

HHHH R AR
# 1: SERIE #
HHHH AR AR

## directorio de trabajo
setwd("C:/PASANTIA/VENTAS/INFORME FINAL")

## bibliotecas
library(tseries); library(TSA); library(urca); library(forecast)

## codigo externo

source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\log.test") # para testear conv de usar log

source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\analisis") # estima un modelo y devuelve el diagnos
source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\DC") # estima regresoras comerciales
nolaborables=read.table("nolaborables.txt") # regresora que modela feriados no lab
turismo=read.table("turismo.txt") # regresora que modela turismo

source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\efcal") # prueba la sign. de regres. del ef. calend
source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\atipico.txt") # estima tipo y ubicacion del atipico
source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\preds") # hace todo tipo de predicciones

## serie
sulfa = read.ts("scripts/series/sulfa.txt", start = c(1998, 1), frequency = 12)

n = length(sulfa)

## grafico
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axis = paste("01",c(98:99, paste(0, 0:9, sep = ""), 10), sep = "/")

plot(sulfa, main = "Ventas de sulfato de aluminio - ISUSA", xlab = "mes/a\"no",
ylab = "toneladas", col = "bisque4", axes = FALSE, frame.plot = TRUE)
axis(1,1998:2010, axis); axis(2)

abline(v = 1998:2010, 1ty = 2, col = "grey")

abline(h = seq(200, 1400, 200), 1ty = 2, col = "grey")

plot(sulfa, xlab = "tiempo", ylab = "toneladas", main =
"ventas mensuales de sulfato de aluminio")
pOlntS(Sulfa, pch = C(llEll s llFll s llMll s llAll s llMll s llJll s llJll s llAll s llSll s llOll s llNll s llDll))

HHHH R
# 2: ESTACIONARIEDAD y ESTACIONALIDAD #
HHHHHHH R

# series de los meses
mes = C(llenell s ||feb|| , llmarll s n abrll , llmayll s “junll , lljul n s n agoll , "Set n , "OCt n s
"nov", "dic"); sulfa_mes = matrix(sulfa, ncol = 12, byrow = TRUE)

sulfa_meses = list()

for(i in 1:12){
sulfa_meses[[i]] = ts(sulfalseq(i, n, 12)], start = 1998,frequency = 1)}
ts.plot(do.call(cbind, sulfa_meses), col = 1:12, lwd = 2, xlab = "tiempo",
ylab = "toneladas", ylim = c(400,1600))
legend("top", mes, fill = 1:12, bty = "n", horiz = TRUE)

## ACF y PACF serie

par (mfrow = c(2, 1))

acf(sulfa, lag.max = 50, main = "ACF", axes = F, frame.plot = T, xlab =
"rezago", ylab = "autocorrelacion")

axis(1l, 0:4, as.character(seq(0, 48, 12))); axis(2)

pacf (sulfa, lag.max = 50, main = "PACF", axes = F, frame.plot = T, xlab =
"rezago", ylab = "autocorrelacion")

axis(1,0:4, as.character(seq(0, 48, 12))); axis(2)

## transformacion logaritmica ##

# prueba para saber si es necesaria la tranformacion logaritmica
logtest = log.test(sulfa, plot = T); logtest # no transformo

## TESTS DE RAIZ UNITARIA DICKEY FULLER ##

# la serie presenta tres atipicos importantes

seq(1,n) [sulfa > 1000] # los tres primeros

# imputo la media para quitar el efecto de esos atipicos en la prueba
sulfal = sulfa; sulfall[c(29, 68, 130)] = mean(sulfal[-c(29, 68, 130)])
plot(sulfal)

# 1) modelo general: diff(y) = phi2 + tau3+y.lagl + phi3*t + e_t
testl_sulfal = ur.df(sulfal, type = "trend", lags = 1)
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par (mfrow = c(2, 1))
acf(testl_sulfal@res, lag.max = 50)
pacf (testl_sulfal@res, lag.max = 50)

# incorrelacion

par (mfrow = c(2, 1))

i = rep(0, 60); for(j in 1:60){ i[j] = Box.test(testl_sulfal@res, type =
"Ljung-Box", fitdf = 1, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Ljung-Box - residuos testl_sulfal", xlab = "lag",ylab =
"p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05", col = "red")
i = rep(0, 60); for(j in 1:60){ i[j] = Box.test(testl_sulfal@res, type =
"Box-Pierce", fitdf = 1, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Box-Pierce - residuos testl_sulfal", xlab = "lag", ylab =
"p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(1, 0.075, "0.05", col = "red")
# se cumple incorrelacion (aunque no se capta totalmente la dinamica)

resumenl_sulfal = cbind(t(testl_sulfal@teststat), testl_sulfal@cval)
resumenl_sulfal

# testeo al 1%: Ho) tau3=0, H1) tau3<O0

# tau3 es mayor al valor critico al 1% => no rechazo Ho) => testeo tendencia
# phi3 es menor al vc => no rechazo ho) => tend no sign

# 2) modelo con constante: diff(y) = phil + tau2xy.lagl + e_t
test2_sulfal = ur.df(sulfal, type = "drift", lags = 1)

par (mfrow = c(2, 1))
acf(test2_sulfal@res, lag.max = 50)
pacf (test2_sulfal@res, lag.max = 50)

# incorrelacion

par (mfrow = c(2, 1))

i = rep(0, 60); for(j in 1:60){ i[j] = Box.test(test2_sulfal@res, type =
"Ljung-Box", fitdf = 1, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Ljung-Box - residuos test2_sulfal", xlab = "lag", ylab =
"p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05", col = "red")
i = rep(0, 60); for(j in 1:60){ i[j] = Box.test(test2_sulfal@res, type =
"Box-Pierce", fitdf = 1, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Box-Pierce - residuos test2_sulfal", xlab = "lag", ylab =
"p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05", col = "red")
# se cumple

resumen2_sulfal = cbind(t(test2_sulfal@teststat), test2_sulfal@cval)
resumen2_sulfal

# testeo al 1%: Ho) tau2=0, H1) tau2<0

# estad tau2>vc => no rechazo Ho) => me fijo sign de cte

# estad phil<vc => no rechazo Ho) => cte no sign

# 3) modelo sin nada: diff(y) = taul*y.lagl + e_t
test3_sulfal = ur.df(sulfal, type = "none", lags = 6) # con estos lags se cumple incorr
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par (mfrow = c(2, 1))
acf (test3_sulfal@res, lag.max = 50)
pacf (test3_sulfal@res, lag.max = 50)

# incorrelacion

par (mfrow = c(2, 1))

i = rep(0, 60); for(j in 1:60){ i[j] = Box.test(test3_sulfal@res, type =
"Ljung-Box", fitdf = 1, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Ljung-Box - residuos test3_sulfal", xlab = "lag", ylab =
"p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05", col = "red")
i = rep(0, 60); for(j in 1:60){ i[j] = Box.test(test3_sulfal@res, type =
"Box-Pierce", fitdf = 1, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Box-Pierce - residuos test3_sulfal", xlab = "lag", ylab =
"p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05", col = "red")
# se cumple incorr

resumen3_sulfal = cbind(t(test3_sulfal@teststat), test3_sulfal@cval)
resumen3d_sulfal

# testeo al 1%:, Ho) taul=0, H1) tauil<O

# estad taul>vc => no rechazo Ho) => hay RU

### testeo si posee otra RU

dsulfal = diff(sulfal)
plot(dsulfal)

# 1) modelo general: diff(y) = phi2 + tau3*y.lagl + phi3*t + e_t
testl_dsulfal = ur.df(dsulfal, type = "trend", lags = 7) # con estos lags se cumple incorr

par (mfrow = c(2, 1))
acf (testl_dsulfal@res, lag.max = 50)
pacf (testl_dsulfal@res, lag.max = 50)

# incorrelacion

par (mfrow = c(2, 1))

i = rep(0, 60); for(j in 1:60){ i[j] = Box.test(testl_dsulfal@res, type =
"Ljung-Box", fitdf = 1, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Ljung-Box - residuos testl_sulfa", xlab = "lag", ylab =
"p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(1, 0.075, "0.05", col = "red")
i = rep(0, 60); for(j in 1:60){ i[j] = Box.test(testl_dsulfal@res, type =
"Box-Pierce", fitdf = 1, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Box-Pierce - residuos testl_sulfa", xlab = "lag", ylab =
"p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l1, 0.075, "0.05", col = "red")

resumenl_dsulfal = cbind(t(testl_dsulfal@teststat), testl_dsulfal@cval)
resumenl_dsulfal

# tau3 < vc => rechazo Ho)

# phi3 > vc => rechazo HO)

# no hay RU en dsulfa => sulfa es I(1)

## grafico serie en diferencias
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plot(dsulfa, main = "Ventas de sulfato de aluminio en diferencias - ISUSA",
xlab = "mes/a\"no", ylab = "toneladas", col = "bisque4", axes = FALSE,
frame.plot = TRUE); axis(1, 1998:2010, axis); axis(2)

abline(v = 1998:2010, 1ty = 2, col = "grey")

abline(h = seq(-500, 1000, 500), 1ty = 2, col = "grey")

## ACF y PACF serie en diferencias
par (mfrow = c(2, 1))

acf(dsulfa, lag.max = 50, main = "ACF", axes = F, frame.plot = T, xlab = "rezago",
ylab = "autocorrelacion"); axis(1l, 0:4, as.character(seq(0, 48, 12))); axis(2)

pacf (dsulfa, lag.max = 50, main = "PACF", axes = F, frame.plot = T, xlab = "rezago",
ylab = "autocorrelacion"); axis(1,0:4, as.character(seq(0, 48, 12))); axis(2)

HHHHHHHHH AR R
# 3: IDENTIFICACION #
HHHH AR AR R

# modelos posibles: ARIMA(O,1,1), ARIMA(2,1,1), ARIMA(4,1,1)
HHHH R R R
# 4: ESTIMACION, INTERVENCION, VALIDACION Y DIAGNOSTICO #

HHHHHHH R R

# estimacion inicial (sin ninguna regresora)

arima011 = analisis(sulfa, 0, 1, 1, plot = F)
arima211 = analisis(sulfa, 2, 1, 1, plot F)
armadll = analisis(sulfa, 4, 1, 1, plot = F)

arima011$sign
arima211$sign # ar2 no sign
arma4li$sign # ar2, ar3 y ar4d no sign

arima31l = analisis(sulfa, 3, 1, 1, plot = F); arima311$sign # ar2 y ar3 no sign
arima211 = analisis(sulfa, 2, 1, 1, plot = F); arima211$sign # ar2 no sign

# otros

arimalll = analisis(sulfa, 1, 1, 1, plot = "inc"); arimalll$sign

arima012 = analisis(sulfa, 0, 1, 2, plot = "inc"); arima012$sign

arimall2 = analisis(sulfa, 1, 1, 2, plot = F); arimall2$sign # arl y ma2 no sign

# estimacion con efecto calendario

estreg.arima0l11 = efcal(sulfa, 0, 1, 1); estreg.arima011
estreg.arimalll efcal(sulfa, 1, 1, 1); estreg.arimalll
estreg.arima012 efcal(sulfa, 0, 1, 2); estreg.arima012

# no hay reg sign

# intervencion
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# deteccion automatica

int.arima011 = detecta(sulfa, arima011$mod, maxiter
int.arimaOl11$significacion # 2 A0 y 1 IO
int.arimalll = detecta(sulfa, arimalili$mod, maxiter
int.arima012 = detecta(sulfa, arima012$mod, maxiter
int.arima012$significacion # 2 A0 y 1 IO

5)

5) # da error
5)

arima011_int = analisis(sulfa, 0, 1, 1, xreg = int.arimaOl1$regresores,
plot = "hom"); arimaOll_int$sign

arimalll_int = analisis(sulfa, 1, 1, 1, xreg = int.arimaOll$regresores,
plot = "hom"); arimalll_int$sign # le asigno las mismas reg que a arimaO1l
arima012_int = analisis(sulfa, 0, 1, 2, xreg = int.arima012$regresores,
plot = "hom"); arima0l12_int$sign # p-valor ma2 grande

# intervencion ’manual’

atipicosA0 = c(29, 39, 56, 68, 92, 130)

A0 = matrix(0, nrow = n, ncol = length(atipicosAD))
colnames(AO) = paste(’AQ0’, atipicosAQ, sep = ’?)
for(i in 1:ncol(A0)){ AO[atipicosAO0[i], i] =1 }
AD = as.data.frame(AO0); attach(AD)

arima011_int = analisis(sulfa, 0,1,1, xreg = cbind(int.arimaOl1$regresores,
A039, A092, AD56), plot = "hom"); arimaOll_int$sign

arimalll_int = analisis(sulfa, 1,1,1, xreg = cbind(int.arimaOl1$regresores,
AD39, A092, A056), plot = "hom"); arimalll_int$sign

arima012_int = analisis(sulfa, 0,1,2, xreg = cbind(int.arima012$regresores,
A039, A092, AD56), plot = "hom"); arima0l12_int$sign # ma2 no sign
arima011_intO = analisis(sulfa, 0,1,1, xreg = cbind(A029, A068, A0130, A039,
A092, A056), plot = "hom"); arimaOll_intO$sign

arimalll_intO = analisis(sulfa, 1,1,1, xreg = cbind(A029, A068, A0130, A039,
A092, A056), plot = "hom"); arimalll_intO$sign # arl no sign

arima012_int0 = analisis(sulfa, 0,1,2, xreg = cbind(A029, A068, A0130, A039,
A092, A056), plot = "hom"); arima012_intO$sign # ma2 no sign

# se cumple homosc y se capta la dinamica

# posibles

arima011_int$mod
arimalll_int$mod
arima011_intO$mod

plot(arima01l_int$res)
plot(arimalll_int$res)
plot(arima011_intO$res)

plot(sulfa, xlab = "tiempo", ylab = "toneladas", main =
"ventas mensuales en plaza de sulfato de aluminio")
points(time(sulfa) [c(29, 39, 56, 68, 92, 130)],

sulfal[c(29, 39, 56, 68, 92, 130)], pch = 15, col = 2, cex = 1)
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# pruebo significacion de las regresoras del efecto calendario

estreg.arima0l1_int = efcal(sulfa, 0,1,1, xreg
A039, A092, AD56)); estreg.arima0ll_int # nada
estreg.arimalll_int = efcal(sulfa, 1,1,1, xreg = cbind(int.arimaOll$regresores,
A039, A092, AD56)); estreg.arimalll_int # nada
estreg.arima011_int0 = efcal(sulfa, 0,1,1, xreg
A092, A056)); estreg.arima0ll_intO # nada
estreg.arimalll_int0 = efcal(sulfa, 1,1,1, xreg
AD92, AQ056)); estreg.arimalll_intO # nada
estreg.arima012_int0 = efcal(sulfa, 0,1,2, xreg
A092, AQ056)); estreg.arima012_intO #

cbind(int.arimaOl1$regresores,

cbind (A029, A068, A0130, A039,

cbind (A029, A068, A0130, A039,

cbind (A029, A068, A0130, A039,

# me fijo si se capta la dinamica
par (mfrow = c(2, 1))
acf(arima011_int$res, lag.max = 50); pacf(arimaOll_int$res, lag.max = 50) # 10

par (mfrow= c(2, 1))
acf(arimalll_int$res, lag.max = 50)
pacf(arimalll_int$res, lag.max = 50) # 10, 38 y 46

par (mfrow = c(2, 1))

acf(arima011_intO$res, lag.max = 50, main = "ACF residuos ARIMA(0,1,1)", axes = F,
frame.plot = T, ylab = "autocorrelacion") # 10

axis(1l, c(0, 1, 2, 3, 4), as.character(c(0, 12, 24, 36, 48))); axis(2)
pacf(arima011l_intO$res, lag.max = 50, main = "PACF residuos ARIMA(0,1,1)", axes = F,
frame.plot = T, ylab = "autocorrelacion") # 10

axis(1, c(0, 1, 2, 3, 4), as.character(c(0, 12, 24, 36, 48))); axis(2)

arima01l_int$sign
arimalll_int$sign
arima011_intO$sign

HHHHHHHHHHBHAR##E verificacion de supuestos ####HHHAHFHHHBHARHHH

# incorrelacion

arima011_int = analisis(sulfa, 0,1,1, xreg
A039, A092, A056), plot = "inc")
arimalll_int = analisis(sulfa, 1,1,1, xreg
A039, A092, A056), plot = "inc")
arima011_intO = analisis(sulfa, 0,1,1, xreg
A092, A056), plot = "inc")

# pasan

cbind(int.arima01l1$regresores,

cbind(int.arima01l1$regresores,

cbind (A029, A068, A0130, A039,

# homoscedasticidad

arima0l11_int = analisis(sulfa, 0,1,1, xreg
A039, A092, A056), plot = "hom")
arimalll_int = analisis(sulfa, 1,1,1, xreg
A039, A092, A056), plot = "hom")
arima011_intO = analisis(sulfa, 0,1,1, xreg = cbind(A029, A068, A0130, A039,

cbind(int.arima0l1$regresores,

cbind(int.arima01l1$regresores,
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A092, A056), plot = "hom")
# pasan

# prueba de media cero
m = mean(arimaOl1l_int$res); sd = sqrt(sum((arimaOli_int$res - m)~2)/(156-1))
t = sqrt(156)*m/sd; pv.arimaOl1i_int = 1 - pnorm(abs(t))

m = mean(arimalll_int$res); sd = sqrt(sum((arimalll_int$res - m)~2)/(156-2))
t = sqrt(156)*m/sd; pv.arimalll_int = 1 - pnorm(abs(t))

m = mean(arima011l_intO$res); sd = sqrt(sum((arimaOll_intO$res - m)~2)/(156-1))
t = sqrt(156)*m/sd; pv.arima0ll_int0 = 1 - pnorm(abs(t))

pv.arima0ll_int; pv.arimalll_int; pv.arimaO11_intO
# pasan media cero

# normalidad:
arima011_int$norm # pasa
arimalll_int$norm # pasa
arima011_intO$norm # pasa

par (mfrow = c(2, 1))

plot(arima011_int$res, xlab = "tiempo", ylab = "toneladas",
main = "residuos ARIMA(O0,1,1)")
plot(arimalll_int$res, xlab = "tiempo", ylab
main = "residuos ARIMA(1,1,1)")
plot(arima011_intO$res, xlab = "tiempo", ylab = "toneladas",
main = "residuos ARIMA(O0,1,1)")

"toneladas",

arima011_int$mod
arimalll_int$mod
arima011_intO$mod

# son muy parecidos

qgnorm(arima011_int$res); qqline(arimalOll_int$res)
qgnorm(arimalll_int$res); qqline(arimalll_int$res)
qgqnorm(arima011_intO$res); qqline(arimalOll_intO$res)

# histograma de los residuos

par (mfrow = c(1, 2))

hist(arima011_int$res, freq = FALSE, col = "lavender",
main = "Residuos", xlab = "residuos", ylim = c(0,0.007))
lines(density(arima011_int$res), col = "red")
hist(arimalll_int$res, freq = FALSE, col = "lavender",

main = "Residuos", xlab = "residuos", ylim = c(0,0.007))
lines(density(arimalll_int$res), col = "red")
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hist(arima011_intO$res,freq = FALSE, col = "lavender",
main = "Residuos", xlab = "residuos", ylim = c(0,0.006))
lines(density(arima011l_intO$res), col = "red")

# pruebo los tres en prediccion

HHHH R
# 6: PREDICCION DENTRO DE LA MUESTRA #
HHHHHHHHH AR R R R AR

# p es la cantidad de pasos
# m es el mes de 2010 en que se corta la serie

## predicciones a varios pasos
pred0llint = predlllint = pred011lintO = list()
for(p in c(2:4, 6, 12)){
predOilint[[as.character(p)]] = list()
predillint[[as.character(p)]] = list()
pred011intO[[as.character(p)]] = list()
for(m in seq(p, 12, p)){
aux = window(sulfa, start = c(1998, 1), end = c(2010, m))
predOilint[[as.character(p)]] [[as.character(m)]] = preds(aux,
0,1,1, xreg = cbind(int.arimaOl1$regresores, A039, A092, A056)
[1:1length(aux),], pasos = p)
prediillint[[as.character(p)]][[as.character(m)]] = preds(aux,
1,1,1, xreg = cbind(int.arima0l1$regresores, A039, A092, A056)
[1:1length(aux),], pasos = p)
pred011intO[[as.character(p)]] [[as.character(m)]] = preds(aux,
0,1,1, xreg = cbind(A029, A068, A0130, A039, A092, A056)
[1:length(aux),], pasos = p)

## predicciones varias veces a un paso
pred01lint_2 = predillint_2 = pred011int0_2 = 1list()
for(p in c(6, 12)){
pred01lint_2[[as.character(p)]] list O
predl1lint_2[[as.character(p)]] = list()
pred011int0_2[[as.character(p)]] = 1list()
for(m in seq(p, 12, p)){
aux = window(sulfa, start = c(1998, 1), end = c(2010, m))
predO1lint_2[[as.character(p)]] [[as.character(m)]] = preds(aux,
0,1,1, xreg = cbind(int.arimaOl1$regresores, A039, A092, A056)
[1:1length(aux),], pasos = 1, cuantos = p)
predlillint_2[[as.character(p)]] [[as.character(m)]] = preds(aux,
1,1,1, xreg = cbind(int.arimaOl1$regresores, A039, A092, A056)
[1:1length(aux),], pasos = 1, cuantos = p)
pred011int0_2[[as.character(p)]] [[as.character(m)]] = preds(aux,
0,1,1, xreg = cbind(A029, A068, A0130, A039, A092, A056)
[1:1length(aux),], pasos = 1, cuantos = p)
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B S S
###### FERTILIZANTES ######
HHHHHHH R R

HHHH R AR
# 1: SERIE #
HHHHHSFHHH AR

## directorio de trabajo
setwd("C:/PASANTIA/VENTAS/SERIES VENTAS")

## bibliotecas
library(tseries); library(TSA); library(urca); library(forecast)

## funciones

source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\log.test") # para testear conv de usar log

source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\analisis") # estima un modelo y devuelve el diagnos
source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\DC") # estima regresoras comerciales
nolaborables=read.table("nolaborables.txt") # regresora que modela feriados no lab
turismo=read.table("turismo.txt") # regresora que modela turismo

source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\efcal") # prueba la sign. de regres. del ef. calend
source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\atipico.txt") # estima tipo y ubicacion del atipico
source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\preds") # hace todo tipo de predicciones

## serie
fert = read.ts("fert.txt", start = c(1998,1), frequency = 12) # en toneladas
n = length(fert)

## grafico

axis = paste("01", c("98", "99", "00", "01", "02", "03", "04", "05", "06",
"o7", "08", "09", "10"), sep = "/")

plot(fert, main = "Ventas de fertilizantes plaza - ISUSA", xlab = "mes/a\"no",
ylab = "toneladas", col = "seagreen", axes = FALSE, frame.plot = TRUE)

axis(1, 1998:2010, axis); axis(2)

abline(v = 1998:2010, 1ty = 2, col = "azure3")
abline(h = seq(5000, 40000, 5000), 1ty = 2, col = "azure3")
abline(h = mean(fert), col = "red")

plot(fert, xlab = "tiempo", ylab = "toneladas",
main = "ventas mensuales de fertilizantes")
pOlntS(fert, pch = C(”E”, IIFII’ IIMII, IIAII’ IIMII, IIJII’ IIJII, IIAII, IISII, IIOII’ IINII, IIDII))

HHHHHHH R
# 2: ESTACIONARIEDAD y ESTACIONALIDAD #
HHHHHHH R R

## ACF y PACF de la serie

par (mfrow = c(2, 1))
acf(fert, lag.max = 50, main = "ACF serie de ventas de fertilizantes - ISUSA",
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axes = F, frame.plot = T, ylab ="autocorrelacion")

axis(1, c(0, 1, 2, 3, 4), as.character(c(0, 12, 24, 36, 48))); axis(2)

pacf (fert, lag.max = 50, main = "PACF serie de ventas de fertilizantes - ISUSA",
axes = F, frame.plot = T, ylab = "autocorrelacion")

axis(1, c(0, 1, 2, 3, 4), as.character(c(0, 12, 24, 36, 48))); axis(2)

# se observa presencia de estacionalidad anual debido a las autocorrelaciones
# significativas en acf en los lags 12, 24 y 36 y el pacf en el lag 12
fert12 = diff(fert, 12); plot(ferti2)

par (mfrow = c(2, 1))
acf(fert12, lag.max = 50); pacf(fertl2, lag.max = 50)

# prueba para testear conveniencia de usar logaritmo
logtestl = log.test(fert, plot = T); logtestl # no hay que transformar la serie

## TESTS DE RAIZ UNITARIA DE DICKEY FULLER ##

#1) modelo general: diff(y) = phi2 + tau3*y.lagl + phi3*t + e_t
testl_fert = ur.df(fert, type = "trend", lags = 12)
summary (testl_fert)

par (mfrow = c(2, 1))
acf (testl_fertQres,lag.max=50); pacf(testl_fert@res,lag.max=50)
# se capta la dinamica

# incorrelacion

par (mfrow = c(2, 1))

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){ i[j] = Box.test(testl_fert@res, type =
"Ljung-Box", fitdf = 12, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Ljung-Box - residuos testl_fert", xlab = "lag", ylab =
"p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l1, 0.075, "0.05", col = "red")

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){ i[j] = Box.test(testl_fert@res, type = "Box-Pierce",
fitdf = 12, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0,1), main =

"p-valor test Box-Pierce - residuos testl_fert", xlab = "lag", ylab = "p-valor")
abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05", col = "red")

# se cumple incorrelacion

resumenl_fert = cbind(t(testl_fert@teststat), testl_fert@cval)

resumenl_fert

# testeo: Ho) tau3=0, H1) tau3<0

# estadistico mayor a valor critico al 5% => no rechazo Ho) => testeo sign de ten
# testeo al 1%: Ho) phi3=0, H1) phi3<0

# estadistico menor a valor critico => no rechazo Ho) => tend no es sign

# 2) modelo con constante: diff(y) = phil + tau2xy.lagl + e_t
test2_fert = ur.df(fert, type = "drift", lags = 12)

summary (test2_fert)

par (mfrow = c(2, 1))

acf (test2_fert@res, lag.max = 50)
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pacf (test2_fert@res, lag.max = 50)
# se capta la dinamica

# incorrelacion

par (mfrow = c(2, 1))

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){ i[j] = Box.test(test2_fert@res, type = "Ljung-Box",
fitdf = 12, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim= c (0, 1), main =

"p-valor test Ljung-Box - residuos test2_fert", xlab = "lag", ylab = "p-valor")
abline(h = 0.05, col = "red"); text(1, 0.075, "0.05", col = "red")

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){ i[j] = Box.test(test2_fert@res, type = "Box-Pierce",
fitdf = 12, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1), main =

"p-valor test Box-Pierce - residuos test2_fert", xlab = "lag", ylab = "p-valor")
abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05", col = "red")

# se cumple incorrelacion

resumen?_fert = cbind(t(test2_fertQ@teststat), test2_fert@cval)

resumen2_fert

# testeo al 1%: Ho) tau2=0, H1) tau2<0

# estadistico mayor a valor critico al 5% => no rechazo Ho) => testeo sign de cte

# testeo: Ho) phil=0, H1) phil<0
# estadistico menor a valor critico al 5% => no rechazo Ho) => cte no es sign

# 3) modelo sin nada: diff(y) = taul*y.lagl + e_t
test3_fert = ur.df(fert, type = "none", lags = 12)
summary (test3_fert)

plot(test3_fert)

par (mfrow = c(2, 1))
acf (test3_fert@res, lag.max = 50)
pacf (test3_fert@res, lag.max = 50) # lag 35 sign

# incorrelacion

par (mfrow = c(2, 1))

i = rep(0,60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(test3_fert@res, type = "Ljung-Box",
fitdf = 12, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1), main =

"p-valor test Ljung-Box - residuos test3_fert", xlab = "lag",ylab="p-valor")
abline(h = 0.05, col = "red"); text(1l, 0.075, "0.05", col = "red")

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){ i[j] = Box.test(test3_fert@res, type =
"Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Box-Pierce - residuos test3_fert", xlab = "lag", ylab =
"p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l1, 0.075, "0.05", col = "red")
# se cumple incorrelacion

resumen3_fert = cbind(t(test3_fert@teststat), test3_fert@cval)
resumen3d_fert

# testeo al 1%: Ho) taul=0, H1) taul<O

# estadistico mayor a valor critico al 5% => no rechazo Ho) => existe RU

##t### investigo si puede ser I(2)
dfert = diff(fert)
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testl_dfert = ur.df(dfert, type = "trend", lags = 12)
summary (testl_dfert)

par (mfrow = c(2, 1))

acf(testl_dfert@res, lag.max = 50)
pacf(testl_dfert@res, lag.max = 50) # lag 35 sign
# se capta totalmente la dinamica

# incorrelacion

par (mfrow = c(2, 1))

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){ i[j] = Box.test(testl_dfert@res, type = "Ljung-Box",
fitdf = 12, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1), main =

"p-valor test Ljung-Box - residuos testl_dfert", xlab = "lag", ylab = "p-valor")
abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05", col = "red")

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){ i[j] = Box.test(testl_dfert@res, type =
"Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.value }; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Box-Pierce - residuos testl_dfert", xlab = "lag", ylab =
"p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05", col = "red")

# se cumple incorrelacion

resumenl_dfert = cbind(t(testl_dfert@teststat), testl_dfert@cval)
resumenl_dfert

# estad tau3 menor a vc al 1% => rechazo Ho)

# estad phi3 mayor a vc al 1% => rechazo Ho)

# FERT ES I(1)

## grafico dfert

plot(dfert, main = "Ventas de fertilizantes plaza en diferencias - ISUSA", xlab =
"mes/a\"no", ylab = "toneladas", col = "seagreen", axes = FALSE, frame.plot = TRUE)
axis(1l, 1998:2010, axis); axis(2); abline(v = 1998:2010, 1ty = 2, col = "azure3")
abline(h = seq(-20000, 20000, 10000), 1ty = 2, col = "azure3")

abline(h = mean(dfert), col = "red")

plot(dfert, xlab = "tiempo", ylab = "toneladas", main =
"ventas mensuales de fertilizantes en diferencias")

p01nts(dfert, pch = C("E", IIFII’ llMll, IIAII’ llMll, IIJII’ IIJII, IIAII’ IISII, IIDII’ IINII, IIDII))

par (mfrow = c(2, 1))
acf(dfert, lag.max = 50); pacf(dfert, lag.max = 50)

# puede haber RU en parte estacional
di2dfert = diff(dfert, 12); plot(di2dfert)

# serie a modelizar: dl2dfert

logtest.d12dfert = log.test(dl2dfert, plot = T)
logtest.dl2dfert # no hay que trabajar en log

par (mfrow = c(2, 1))

acf(d12dfert, lag.max = 50, main =
"ACF serie de ventas de fertilizantes en diferencia regular y estacional - ISUSA",
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axes = F, frame.plot = T, ylab = "autocorrelacion")

axis(1, c(0, 1, 2, 3, 4), as.character(c(0, 12, 24, 36, 48))); axis(2)
pacf(di2dfert, lag.max = 50, main =

"PACF serie de ventas de fertilizantes en diferencia regular y estacional - ISUSA",
axes = F, frame.plot = T, ylab = "autocorrelacion")

axis(1, c(0, 1, 2, 3, 4), as.character(c(0, 12, 24, 36, 48))); axis(2)

# los sugeridos por el analisis de ACF y PACF di2dfert: ARIMA(0,1,1)(0,1,1),
# ARIMA(0,1,1)(1,1,0), ARIMA(O,1,1)(1,1,1), ARIMA(3,1,1)(0,1,1),
# ARIMA(3,1,1)(1,1,0), ARIMA(3,1,1)(1,1,1)

HHHHHHH R R
# 4: ESTIMACION, INTERVENCION, VALIDACION Y DIAGNOSTICO #
HHHHHH R R R

HifHtHt#HE estimacion inicial (sin ninguna regresora) #itt#######

arima011011 = analisis(fert, 0,1,1,0,1,1, plot = "inc")
arima011110 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,0, plot = "inc"
arima011111 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,1, plot = "inc")
arima012011 = analisis(fert, 0,1,2,0,1,1, plot = "inc"
arima012110 = analisis(fert, 0,1,2,1,1,0, plot = "inc")
arima012111 = analisis(fert, 0,1,2,1,1,1, plot = "inc"
arimal12011 = analisis(fert, 1,1,2,0,1,1, plot = "inc")
arimal12110 = analisis(fert, 1,1,2,1,1,0, plot = "inc"
arimal12111 = analisis(fert, 1,1,2,1,1,1, plot = "inc")

B

-
-
-
-
-

arima011011$sign

arima011110$sign

arima011111$sign

arima012011$sign

arima012110$sign

arima012111$sign # ma2 y sarl no sign (ya esta estimado)
arimal12011$sign # ma2 no sign

arimal12110$sign # ma2 no sign

arimal12111$sign # ma2 y sarl no sign

arimal111011 = analisis(fert, 1,1,1,0,1,1, plot = "inc")
arimal11110 = analisis(fert, 1,1,1,1,1,0, plot = "inc")
arimal11111 = analisis(fert, 1,1,1,1,1,1, plot = "hom")
arimal11011$sign

arimal11110$sign

arimal11111$sign # sarl no sign

arima311011 = analisis(fert, 3,1,1,0,1,1, plot = "inc")
arima311110 = analisis(fert, 3,1,1,1,1,0, plot = "inc"
arima311111 = analisis(fert, 3,1,1,1,1,1, plot = "inc")

arima311011$sign # mal no sign
arima311110$sign # mal no sign
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arima311111$sign # mal y sarl no sign

arima310011
arima310110
arima310111

analisis(fert, 3,
analisis(fert, 3,
analisis(fert, 3

b

arima310011$sign
arima310110$sign
arima310111$sign # sarl no sign, ya estimado

plot(arima011011$res)
plot(arima011110$res)
plot(arima011111$res)
plot(arima012011$res)
plot(arima012110$res)
plot(arimall1011$res)
plot(arimal11110$res)
plot(arima310011$res)
plot(arima310110$res)

# deteccion automatica

int.
int.
int.
int.
int.

int

int.
int.
int.

int.
int.

int

int

int.
int.
int.

arima011011 = detecta(fert,
arima011110 = detecta(fert,
arima011111 = detecta(fert,
arima012011 = detecta(fert,
arima012110 = detecta(fert,

.arimal11011 = detecta(fert,

arimal11110 = detecta(fert,
arima310011 = detecta(fert,
arima310110 = detecta(fert,

arima011011$significacion
arima011110$significacion

.arima011111$significacion
int.

arima012011$significacion

.arima012110$significacion
int.

arimal11011$significacion
arimall11110$significacion
arima310011$significacion
arima310110$significacion

# intervencion

1
1
1

,0,0,1,1, plot = "hom")
,0,1,1,0, plot = "hom")
,0,1,1,1, plot = "inc")
arima011011$mod)
arima011110$mod)
arima011111$mod, methodCSS=T)
arima012011$mod)
arima012110$mod)

arimal11011$mod, methodCSS=T)
arimal11110$mod, methodCSS = T)
arima310011$mod)
arima310110$mod)

arima011011_int = analisis(fert, 0,1,1,0,1,1,
xreg = int.arima011011$regresores, plot = "inc")
arima011110_int = analisis(fert, 0,1,1,1,1,0,
xreg = int.arima011110$regresores, plot = "inc")
arima011111_int = analisis(fert, 0,1,1,1,1,1,
xreg = int.arimaO11111$regresores, plot = "inc")
arima012011_int = analisis(fert, 0,1,2,0,1,1,
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xreg = int.arima012011$regresores, plot = "hom")
arima012110_int = analisis(fert, 0,1,2,1,1,0,

xreg = int.arima012110$regresores, plot = "hom")
arimal11011_int = analisis(fert, 1,1,1,0,1,1,
xreg = int.arimall11011$regresores, plot = "inc")
arimal11110_int = analisis(fert, 1,1,1,1,1,0,
xreg = int.arimall11110$regresores, plot = "inc")
arima310011_int = analisis(fert, 3,1,0,0,1,1,
xreg = int.arima310011$regresores, plot = "inc")
arima310110_int = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0,
xreg = int.arima310110$regresores, plot = "hom")

arima011011_int$sign
arima011110_int$sign
arima011111_int$sign
arima012011_int$sign # pasa inco
arima012110_int$sign # pasa inco
arimal11011_int$sign
arimal11110_int$sign
arima310011_int$sign
arima310110_int$sign # pasa inco
# todos sign

# residuos

par (mfrow = c(2, 2))

plot(arima011011_int$res, xlab = "tiempo", ylab
main = "ARIMA(0,1,1)(0,1,1)")
plot(arima011110_int$res, xlab = "tiempo", ylab
main = "ARIMA(O,1,1)(1,1,00")
plot(arima011111_int$res, xlab = "tiempo", ylab
main = "ARIMA(O,1,1)(1,1,1)")
plot(arima012011_int$res, xlab = "tiempo", ylab
main = "ARIMA(0,1,2)(0,1,1)")
plot(arima012110_int$res, xlab = "tiempo", ylab
main = "ARIMA(0,1,2)(1,1,00")
plot(arimal11011_int$res, xlab = "tiempo", ylab
main = "ARIMA(1,1,1)(0,1,1)")
plot(arimal11110_int$res, xlab = "tiempo", ylab
main = "ARIMA(1,1,1)(1,1,00")
plot(arima310011_int$res, xlab = "tiempo", ylab
main = "ARIMA(3,1,0)(0,1,1)")
plot(arima310110_int$res, xlab = "tiempo", ylab
main = "ARIMA(3,1,0)(1,1,00")

# faltan intervenciones

plot(arima011011_int$res)
plot(arima011110_int$res)
plot(arima011111_int$res)
plot(arima012011_int$res)
plot(arima012110_int$res)
plot(arimal11011_int$res)
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plot(arimal11110_int$res)
plot(arima310011_int$res)
plot(arima310110_int$res)

atipicosAO = c(19, 90, 122, 131, 133, 135, 138, 141, 152, 154)
A0 = matrix(0, nrow = n, ncol = length(atipicosAQ))

colnames (AO) = paste(’AQ0’, atipicosAQO, sep = ’?)

for(i in 1:ncol(A0)){ AO[atipicosAO0[i], i] =1 }

A0 = as.data.frame(A0); attach(AD)

TC152 = TC(152, n)

TC122=TC(122, n)

arima011011_int1
regresores, A0138
arima011110_int1
regresores, A0138
arima011111_int1
regresores, A0138
arima012011_int1
regresores, A0138
arima012110_int1

analisis(fert, 0,1,1,0,1,1, xreg = cbind(int.arima011011$
A0152, A090, A0154), plot = "inc"); arima011011_intl1$sign
analisis(fert, 0,1,1,1,1,0, xreg = cbind(int.arima011110$
A0141, AD19, AD90, TC152), plot = "inc"); arima011110_intl1$sign
analisis(fert, 0,1,1,1,1,1, xreg = cbind(int.arima011111$
A090, TC152), plot ="inc"); arima011111_inti$sign
analisis(fert, 0,1,2,0,1,1, xreg = cbind(int.arima012011$
A0141, A0152, A019, A090), plot = "inc")

analisis(fert, 0,1,2,1,1,0, xreg = cbind(int.arima012110$
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090), plot = "inc")

arimal111011_intl = analisis(fert, 1,1,1,0,1,1, xreg = cbind(int.arimal111011$
regresores, A0138, A0141, A090, A019, A0133, A0135), plot = "inc")
arimal11011_int1$sign # arl no sign DESCARTADO

arimal11110_intl = analisis(fert, 1,1,1,1,1,0, xreg = cbind(int.arimal11110$
regresores, A0138, A019, A090, TC152), plot = "inc")

arimal11110_int1$sign # arl no sign DESCARTADO

arima310011_intl = analisis(fert, 3,1,0,0,1,1, xreg = cbind(int.arima310011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A090), plot = "inc"); arima310011_intl1$sign
1019_310011 = I0(arima310011_inti$mod, 19, n)

arima310011_intl = analisis(fert, 3,1,0,0,1,1, xreg = cbind(int.arima310011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A090, I019_310011), plot = "inc")
arima310011_int1$sign

arima310110_intl = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0, xreg = cbind(int.arima310110$
regresores, A0138, A0152, A090), plot = "inc"); arima310110_inti$sign
I019_310110 = I0(arima310110_inti$mod, 19, n)

arima310110_intl = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0, xreg = cbind(int.arima310110$
regresores, A0138, A0152, A090, I019_310110), plot = "inc"); arima310110_intl1$sign
10131_310110 = I0(arima310110_int1$mod, 131, n)

arima310110_intl = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0, xreg = cbind(int.arima310110$
regresores, A0138, A0152, A090, I019_310110, I0131_310110), plot = "inc")
arima310110_int1$sign

-

-

-

-

-

# posibles: arima011011_intl, arima011110_intl, arima011111_intl, arima012011_int1l
# arima012110_intl1l, arima310011_intl, arima310110_int1

# residuos

par (mfrow = c(2, 2))

plot(arima011011_inti$res, xlab = "tiempo", ylab = "toneladas",
main = "ARIMA(0,1,1)(0,1,1)")
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plot(arima011110_intl1$res, xlab = "tiempo", ylab = "toneladas",
main = "ARIMA(0,1,1)(1,1,0)")
plot(arima011111_inti$res, xlab
main = "ARIMA(O,1,1)(1,1,1)")
plot(arima012011_inti1$res, xlab = "tiempo", ylab
main = "ARIMA(0,1,2)(0,1,1)")
plot(arima012110_int1$res,xlab = "tiempo", ylab = "toneladas",
main = "ARIMA(0,1,2)(1,1,0)0")
plot(arima310011_int1$res,xlab
main = "ARIMA(3,1,0)(0,1,1)")
plot(arima310110_int1$res,xlab = "tiempo", ylab = "toneladas",
main = "ARIMA(3,1,0)(1,1,00")

"tiempo", ylab "toneladas",

"toneladas",

"tiempo", ylab = "toneladas",

# pruebo efecto calendario

op = DC(n); opl = op$opl; op2 = opPop2; op3 = op$op3; op4 = op$op4d
op5 = op$op5; op6 = op$op6; op7 = op$op7
tur = turismo[1:n,]; nolab = nolaborables[i:n,]

arima011011_tur = analisis(fert, 0,1,1,0,1,1, xreg = cbind(int.arima011011$
regresores, A0138, A0152, A090, A0154, tur), plot = F)

arima011011_nolab = analisis(fert, 0,1,1,0,1,1, xreg = cbind(int.arima011011$
regresores, A0138, A0152, A090, A0154, nolab), plot = F)

arima011011_opl = analisis(fert, 0,1,1,0,1,1, xreg = cbind(int.arima011011$
regresores, A0138, A0152, A090, A0154, opl), plot = F)

arima011011_op2 = analisis(fert, 0,1,1,0,1,1, xreg = cbind(int.arima011011$
regresores, A0138, A0152, A090, A0154, op2), plot = F)

arima011011_op3 = analisis(fert, 0,1,1,0,1,1, xreg = cbind(int.arima011011$
regresores, A0138, A0152, A090, A0154, op3), plot = F)

arima011011_op4 = analisis(fert, 0,1,1,0,1,1, xreg = cbind(int.arima011011$
regresores, A0138, A0152, A090, A0154, op4), plot = F)

arima011011_op5 = analisis(fert, 0,1,1,0,1,1, xreg = cbind(int.arima011011$
regresores, A0138, A0152, A090, A0154, op5), plot = F)

arima011011_op6 = analisis(fert, 0,1,1,0,1,1, xreg = cbind(int.arima011011$
regresores, A0138, A0152, A090, A0154, op6), plot = F)

arima011011_op7 = analisis(fert, 0,1,1,0,1,1, xreg = cbind(int.arima011011$
regresores, A0138, A0152, A090, A0154, op7), plot = F)

arima011011_tur$sign # tur no sign
arima011011_nolab$sign # nolab NAN
arima011011_opl$sign # opl no sign
arima011011_op2$sign # op2 no sign
arima011011_op3$sign # op3 no sign
arima011011_op4$sign # op4 no sign
arima011011_op5$sign # opb no sign
arima011011_op6$sign # op6 no sign
arima011011_op7$sign # op7 no sign

arima011110_tur = analisis(fert, 0,1,1,1,1,0, xreg = cbind(int.arima011110%

regresores, A0138, AO0141, A019, A090, TC152, tur), plot = F)
arima011110_nolab = analisis(fert, 0,1,1,1,1,0, xreg = cbind(int.arima011110$
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regresores, A0138, A0141, A019, A090, TC152, nolab), plot = F)
arima011110_opl =
regresores, A0138, A0141, A019, A090, TC152, opl),plot = F)

arima011110_op2 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,0, xreg = cbind(int.

regresores, A0138, A0141, A019, A090, TC152, op2), plot = F)

arima011110_op3 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,0, xreg = cbind(int.

regresores, A0138, A0141, A019, A090, TC152, op3), plot = F)

arima011110_op4 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,0, xreg = cbind(int.

regresores, A0138, A0141, A019, A090, TC152, op4), plot = F)

arima011110_op5 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,0, xreg = cbind(int.

regresores, A0138, A0141, A019, A090, TC152, op5), plot = F)

arima011110_op6 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,0, xreg = cbind(int.

regresores, A0138, A0141, A019, A090, TC152, op6), plot = F)

arima011110_op7 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,0, xreg = cbind(int.

regresores, A0138, A0141, A019, A090, TC152, op7), plot = F)

arima011110_tur$sign #
arima011110_nolab$sign

tur no sign
# nolab NAN

arima011110_opl$sign # opl no sign
arima011110_op2$sign # op2 no sign
arima011110_op3$sign # op3 no sign
arima011110_op4$sign # op4 no sign
arima011110_op5$sign # opb no sign
arima011110_op6$sign # op6 no sign
arima011110_op7$sign # op7 no sign

arima011111_tur = analisis(fert, 0,1,1,1,1,1, xreg =
regresores, A0138, A090, TC152, tur), plot = F)
arima011111_nolab = analisis(fert, 0,1,1,1,1,1, xreg =
regresores, A0138, A090, TC152, nolab), plot = F)

arima011111_opl = analisis(fert, 0,1,1,1,1,1, xreg = cbind(int.
regresores, A0138, A090, TC152, opl), plot = F)
arima011111_op2 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,1, xreg = cbind(int.
regresores, A0138, A090, TC152, op2), plot = F)
arima011111_op3 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,1, xreg = cbind(int.
regresores, A0138, A090, TC152, op3), plot = F)
arima011111_op4 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,1, xreg = cbind(int.
regresores, A0138, A090, TC152, op4), plot = F)
arima011111_op5 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,1, xreg = cbind(int.
regresores, A0138, A090, TC152, op5), plot = F)
arima011111_op6 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,1, xreg = cbind(int.
regresores, A0138, A090, TC152, op6), plot = F)
arima011111_op7 = analisis(fert, 0,1,1,1,1,1, xreg = cbind(int.

regresores, A0138, A090, TC152, op7), plot F)
arima011111_tur$sign # tur no sign
arima011111_nolab$sign # nolab NAN
arima011111_opl$sign # opl no sign
arima011111_op2$sign # op2 no sign
arima011111_op3$sign #op3 no sign
arima011111_op4$sign # op4 no sign
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analisis(fert, 0,1,1,1,1,0, xreg = cbind(int.

cbind(int.

arima011110$

arima011110$

arima011110$

arima011110$

arima011110$

arima011110$

arima011110$

arima011111$

cbind(int.arima011111$

arima011111$

arima011111$
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arima011111$

arima011111$



arima011111_op5$sign # opb no sign
arima011111_op6$sign # op6 no sign
arima011111_op7$sign # op7 no sign

arima012011_tur = analisis(fert, 0,1,2,0,1,1, xreg = cbind(int.arima012011$
regresores, A0138, AO0141, A0152, A019, A090, tur), plot = F)
arima012011_nolab = analisis(fert, 0,1,2,0,1,1, xreg = cbind(int.arima012011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, nolab), plot = F)
arima012011_opl = analisis(fert, 0,1,2,0,1,1, xreg = cbind(int.arima012011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, opl), plot = F)
arima012011_op2 = analisis(fert, 0,1,2,0,1,1, xreg = cbind(int.arima012011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, op2), plot = F)
arima012011_op3 = analisis(fert, 0,1,2,0,1,1, xreg = cbind(int.arima012011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, op3), plot = F)
arima012011_op4 = analisis(fert, 0,1,2,0,1,1, xreg = cbind(int.arima012011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, op4), plot = F)
arima012011_op5 = analisis(fert, 0,1,2,0,1,1, xreg = cbind(int.arima012011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, op5), plot = F)
arima012011_op6 = analisis(fert, 0,1,2,0,1,1, xreg = cbind(int.arima012011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, op6), plot = F)
arima012011_op7 = analisis(fert, 0,1,2,0,1,1, xreg = cbind(int.arima012011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, AQ090, op7), plot = F)

arima012011_tur$sign # tur no sign
arima012011_nolab$sign # nolab NAN
arima012011_opl$sign # opl no sign
arima012011_op2$sign # op2 no sign
arima012011_op3$sign # op3 no sign
arima012011_op4$sign # op4 no sign
arima012011_op5$sign # op5 no sign
arima012011_op6$sign # op6 no sign
arima012011_op7$sign # op7 no sign

H OH OH O H OHH

arima012110_tur = analisis(fert, 0,1,2,1,1,0, xreg = cbind(int.arima012110%
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, tur), plot = F)
arima012110_nolab = analisis(fert, 0,1,2,1,1,0, xreg = cbind(int.arima012110$
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, AQ090, nolab), plot = F)
arima012110_opl = analisis(fert, 0,1,2,1,1,0, xreg = cbind(int.arima012110%
regresores, A0138, AO0141, A0152, A019, A090, opl), plot = F)
arima012110_op2 = analisis(fert, 0,1,2,1,1,0, xreg = cbind(int.arima012110%
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, op2), plot = F)
arima012110_op3 = analisis(fert, 0,1,2,1,1,0, xreg = cbind(int.arima012110%
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, op3), plot = F)
arima012110_op4 = analisis(fert, 0,1,2,1,1,0, xreg = cbind(int.arima012110%
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, op4), plot = F)
arima012110_op5 = analisis(fert, 0,1,2,1,1,0, xreg = cbind(int.arima012110%
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, opb5), plot = F)
arima012110_op6 = analisis(fert, 0,1,2,1,1,0, xreg = cbind(int.arima012110$
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, op6), plot = F)
arima012110_op7 = analisis(fert, 0,1,2,1,1,0, xreg = cbind(int.arima012110%
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090, op7), plot = F)
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arima012110_tur$sign # tur no sign

arima012110_nolab$sign # nolab no sign
arima012110_opl$sign # opl no sign
arima012110_op2$sign # op2 no sign
arima012110_op3$sign # op3 no sign
arima012110_op4$sign # op4 no sign
arima012110_op5$sign # op5 no sign
arima012110_op6$sign # op6 no sign
arima012110_op7$sign # op7 no sign

arima310011_tur = analisis(fert, 3,1,0,0,1,1, xreg = cbind(int.arima310011$
regresores, A0138, A0141, A0152, AQ090, I019_310011, tur), plot = F)
arima310011_nolab = analisis(fert, 3,1,0,0,1,1, xreg = cbind(int.arima310011$
regresores, A0138, A0141, A0152, AQ090, I019_310011, nolab), plot = F)
arima310011_opl = analisis(fert, 3,1,0,0,1,1, xreg = cbind(int.arima310011$
regresores, A0138, A0141, A0152, AQ090, I019_310011, opl), plot = F)
arima310011_op2 = analisis(fert, 3,1,0,0,1,1, xreg = cbind(int.arima310011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A090, I019_310011, op2), plot = F)
arima310011_op3 = analisis(fert, 3,1,0,0,1,1, xreg = cbind(int.arima310011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A090, I019_310011, op3), plot = F)
arima310011_op4 = analisis(fert, 3,1,0,0,1,1, xreg = cbind(int.arima310011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A090, I019_310011, op4), plot = F)
arima310011_op5 = analisis(fert, 3,1,0,0,1,1, xreg = cbind(int.arima310011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A090, I019_310011, op5), plot = F)
arima310011_op6 = analisis(fert, 3,1,0,0,1,1, xreg = cbind(int.arima310011$
regresores, A0138, A0141, A0152, AQ090, I019_310011, op6), plot = F)
arima310011_op7 = analisis(fert, 3,1,0,0,1,1, xreg = cbind(int.arima310011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A090, I019_310011, op7), plot = F)

arima310011_tur$sign # tur no sign

arima310011_nolab$sign # nolab no sign
arima310011_opl$sign
arima310011_op2$sign
arima310011_op3$sign
arima310011_op4$sign
arima310011_op5$sign
arima310011_op6$sign
arima310011_op7$sign

opl no sign
op2 no sign
op3 no sign
op4 no sign
op5 no sign
op6 no sign
op7 no sign

H OH OH H H H

arima310110_tur = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0, xreg = cbind(int.arima310110%
regresores, A0138, A0152, A090, I019_310110, I0131_310110, tur), plot = F)
arima310110_nolab = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0, xreg = cbind(int.arima310110$
regresores, A0138, A0152, A090, I019_310110, I0131_310110, nolab), plot = F)
arima310110_opl = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0, xreg = cbind(int.arima310110%
regresores, A0138, A0152, A090, I019_.310110, I0131_310110, opl), plot = F)
arima310110_op2 = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0, xreg = cbind(int.arima310110%
regresores, A0138, A0152, A090, I019_.310110, I0131_310110, op2), plot = F)
arima310110_op3 = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0, xreg = cbind(int.arima310110%
regresores, A0138, A0152, A090, I019_.310110, I0131_.310110, op3), plot = F)
arima310110_op4 = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0, xreg = cbind(int.arima310110%
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regresores, A0138, A0152, A090, I019_310110, I0131_310110, op4), plot = F)
arima310110_op5 = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0, xreg = cbind(int.arima310110%
regresores, A0138, A0152, A090, I019_310110, I0131_310110, opb5), plot = F)
arima310110_op6 = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0, xreg = cbind(int.arima310110%
regresores, A0138, A0152, A090, I019_310110, I0131_310110, op6), plot = F)
arima310110_op7 = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0, xreg = cbind(int.arima310110%
regresores, A0138, A0152, A090, I019_310110, I0131_310110, op7), plot = F)

arima310110_tur$sign # tur no sign
arima310110_nolab$sign # nolab NAN
arima310110_opl$sign # opl no sign
arima310110_op28sign # op2 no sign
arima310110_op3$sign # op3 no sign
arima310110_op4$sign # op4 no sign
arima310110_op5$sign # op5 no sign
arima310110_op6$sign # op6 no sign
arima310110_op7$sign # op7 no sign

# incorrelacion #

arima011011_intl = analisis(fert, 0,1,1,0,1,1, xreg = cbind(int.arima011011$
regresores, A0138, A0152, A090, A0154), plot = "inc")

arima011110_intl = analisis(fert, 0,1,1,1,1,0, xreg = cbind(int.arima011110$
regresores, A0138, A0141, A019, A090, TC152), plot = "inc")

arima011111_intl = analisis(fert, 0,1,1,1,1,1, xreg = cbind(int.arima011111$
regresores, A0138, A090, TC152), plot = "inc")

arima012011_intl = analisis(fert, 0,1,2,0,1,1, xreg = cbind(int.arima012011$
regresores, A0138, AO0141, A0152, A019, A090), plot = "inc") # pasa
arima012110_intl = analisis(fert, 0,1,2,1,1,0, xreg = cbind(int.arima012110$
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090), plot = "inc") # pasa
arima310011_intl = analisis(fert, 3,1,0,0,1,1, xreg = cbind(int.arima310011$
regresores, A0138, A0141, A0152, A090, I019_310011), plot = "inc")
arima310110_intl = analisis(fert, 3,1,0,1,1,0, xreg = cbind(int.arima310110$
regresores, A0138, A0152, A090, I019_310110, I0131_310110), plot = "inc"

# pasan arima012011_intl y arima012110_int1l

# media cero #

med = mean(arima012011_int1$res)

sd = sqrt(sum((arima012011_inti$res - med)~2)/(156-12-1-3))

t = sqrt(156-12-1)*med/sd; pv.arima012011_intl = (1 - pnorm(abs(t)))*2
# pasa

med = mean(arima012110_inti$res)

sd = sqrt(sum((arima012110_inti$res - med)~2)/(156-12-1-3))

t = sqrt(156-12-1)*med/sd; pv.arima012110_intl = (1 - pnorm(abs(t)))*2

# pasa

# homoscedasticidad #

arima012011_intl = analisis(fert, 0,1,2,0,1,1, xreg=cbind(int.arima012011$

regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090), plot = "hom") # pasa
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arima012110_intl = analisis(fert, 0,1,2,1,1,0, xreg = cbind(int.arima012110$
regresores, A0138, A0141, A0152, A019, A090), plot = "hom") # pasa

# normalidad #

arima012011_inti1$norm
arima012110_int1$norm

par (mfrow = c(1, 2))

qgnorm(arima012011_intli$res); qqline(arima012011_inti$res)
hist(arima012011_intl1$res, freq = FALSE, col = "lavender",
main = "Residuos", xlab = "residuos", ylim = c(0,0.00015))
lines(density(arima012011_inti$res), col = "red")

par (mfrow = c(1, 2))

qgqnorm(arima012110_int1$res); qqline(arima012110_inti1$res)
hist(arima012110_int1$res, freq = FALSE, col = "lavender",
main = "Residuos", xlab = "residuos", ylim = c(0,0.00015))
lines(density(arima012110_int1$res), col = "red")

# pasan

arima012011_int1$sign
arima012110_int1$sign

# AICC

arima012011_int1$mod
arima012110_int1$mod

# residuos #

plot(arima012011_intl1$res, xlab = "tiempo", ylab
main = "residuos ARIMA(0,1,2)(0,1,1)")
plot(arima012110_int1$res, xlab = "tiempo", ylab
main = "residuos ARIMA(0,1,2)(1,1,0)0")

"toneladas",

"toneladas",

# prediccion #

# p es la cantidad de pasos
# m es el mes de 2010 en que se corta la serie

## predicciones a varios pasos
pred012011 = pred012110 = list()
for(p in c(2:4, 6, 12)){
pred012011[[as.character(p)]]
pred012110[[as.character(p)]]
for(m in seq(p, 12, p)){
aux = window(fert, start = c(1998, 1), end = c(2010, m))
xreg = cbind(int.arima012011$regresores, A0138, A0141,
AD152, A019, A090) [1:length(aux),]

list()
list()
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xreg = xregl,colSums(xregl[l: (nrow(xreg) - p),]) > 0]
pred012011[[as.character(p)]] [[as.character(m)]] = preds(aux,
0,1,2,0,1,1, xreg = xreg, pasos = p)

xreg = cbind(int.arima012110$regresores, A0138, A0141,

AD152, A019, A090) [1:length(aux),]

xreg = xregl,colSums(xreg[l: (nrow(xreg) - p),]) > 0]
pred012110[[as.character(p)]] [[as.character(m)]] = preds(aux,
0,1,2,1,1,0, xreg = xreg, pasos = p)

## predicciones varias veces a un paso
pred012011_2 = pred012110_2 = list()
for(p in c(6, 12)){
pred012011_2[[as.character(p)]]
pred012110_2[[as.character(p)]]
for(m in seq(p, 12, p)){
aux = window(fert, start = c(1998, 1), end = c(2010, m))
xreg = cbind(int.arima012011$regresores, A0138, A0141,
AD152, AD19, A090) [1:length(aux),]
xreg = xregl,colSums(xreg[l: (nrow(xreg) - p),]) > 0]
pred012011_2[[as.character(p)]] [[as.character(m)]] = preds(aux,
0,1,2,0,1,1, xreg = xreg, pasos = 1, cuantos = p)
xreg = cbind(int.arima012110$regresores, A0138, A0141,
A0152, A019, A090) [1:length(aux),]
xreg = xregl,colSums(xreg[l: (nrow(xreg) - p),]) > 0]
pred012110_2[[as.character(p)]] [[as.character(m)]] = preds(aux,
0,1,2,1,1,0, xreg = xreg, pasos = 1, cuantos = p)

list()
list ()

HHHH R
###### FUNCIONES ######
HHHH R

#funcion para testear transforamcion logaritimica

log.test = function(seriel, alfa = NULL, s= NULL, plot = F){
if(is.null(alfa)) alfa = 0.05; if(is.null(s)) s = 12
if(class(seriel) != ’ts’) seriel = ts(seriel, frequency = s)
if(alfa < 0 | alfa > 1) stop(’alfa tiene que estar entre O y 1°)
n = floor(length(seriel)/s)
Z = matrix(seriel[1l:(n*s)], ncol = s, byrow = T)
max = apply(Z, 1, max); min = apply(Z, 1, min)
rango = max - min
media = apply(Z, 1, mean); sd = apply(Z, 1, sd)
ml = 1m(log(rango) ~ log(media))
est = summary(ml)$coefficients[2, 1]; desv = summary(ml)$coefficients[2, 2];
if (plot == T) plot(log(media), log(rango))
lambda = 1 - as.numeric(ml$coef[2])
if(1 - pnorm((est - 1)/desv) < alfa) decision = ’TRANSFORMAR’
else decision = (’NO TRANSFORMAR’)
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cosas = 1ist(BOXCOX = lambda, summary(ml), Decision = decision)

#### funcion para crear regresoras que modelicen los dias comerciales
DC = function(largo){

al = rep(seq(1:12), 50) # indica el mes

# indica la cant de dias del mes

a2 = rep(c(31, 28, 31, 30, 31, 30, 31, 31, 30, 31, 30, 31), 50)

i = 3 + 4%0:100 # indica que a\"nos son biciestos

# indica los febreros de los anios biciestos

a3 = rep(0, 12%50); a3[12+(i[i <= 50] - 1) + 2] =1

d = sum(a2[1:largo] + a3[1l:largo])

dia = rep(1:7, round(d/7) + 1); dia = dial[4:(d + 3)]

# 1=lunes, 2=martes ... 7=domingo, 1 de enero del 98 fue jueves

mes = a2[1l:largo] + a3[1:largo]

# dia esta entre 1 y 7 indica que dia fue, mes indica cant de dias en cada mes
# indica el mes al que corresponde cada dia (entre 1 y 152)

ind_mes = rep(l:largo, mes); ind_mes = ind_mes[1:d]

# cantidad de dias de la semana en cada mes, a partir de enero 1998
cal = tapply(rep(1, d), list(ind_mes, dia), sum)

## algunas cantidades de necesito:

lav = rowSums(cal[, 1:5]) # cantidad de dias de lunes a viernes por mes
syd = rowSums(cal[, 6:7]) # cantidad de sabados y domingos por mes

las = rowSums(cal[, 1:6]) # cantidad de dias de lunes a sabado por mes
lun = call,1] # cantidad de dias lunes por mes

mar = cal[,2] # cantidad de dias martes por mes

mie = call,3] cantidad de dias miercoles por mes

jue = cal[,4] # cantidad de dias jueves por mes

vie = call[,5] # cantidad de dias viernes por mes

sab = call[,6] # cantidad de dias sabado por mes

dom = cal[,7] # cantidad de dias domingo por mes

H OH HF H H H

(ej #lunes - #domingos)
op 7: igual que el ant mas una var que es la cantidad de dias en el mes 365.25/12

# op 1: suma de dias de lun a vier en el mes - 5/2%(cant de sab y dom en el mes)

# op 2: 2 vars; una igual a op 1 y la otra es cant de dias en el mes menos 365.25/12
# op 3: suma de dias de lun a sab - 6*(cant de dom en el mes)

# op 4: 2 variables, una igual a op 3, otra es la cant de dias en el mes - 365.25/12
# op 5: suma de dias entre lun y sab en el mes

# op 6: 6 vars que consideran la cant de dias hab menos la cant de dom en el mes

#

#

opl = data.frame(opl = lav - 5/2*syd)

op2.1 = opl; op2.2 = mes - 365.25/12; op2 = data.frame(op2.1, op2.2)

names (op2) = c("op2.1", "op2.2")

op3 = data.frame(op3 = las - 6*dom)

op4.1 = op3; op4.2 = 0p2.2; opd = data.frame(op4d.1l, op4.2)

names (op4) = c("op4.1", "op4.2")

op5 = data.frame(op5 = las)

op6.1 = lun - dom; op6.2 = mar - dom; op6.3 = mie - dom; op6.4 = jue - dom
op6.5 = vie - dom; op6.6 = sab - dom

op6 = data.frame(op6.1, op6.2, op6.3, op6.4, op6.5, op6.6)
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names (op6) = c("op6.1", "op6.2", "op6.3", "op6.4", "op6.5", "op6.6")
op7.1 = op6; names(op7.1) = c("op7.1", "op7.2", "op7.3", "op7.4", "op7.5", "op7.6")
op7.2 = op2.2; op7 = data.frame(op7.1, op7.7 = op7.2)

return(list(opl = opl, op2 = op2, op3 = op3, op4d = op4, op5 = op5,
op6 = op6, op7 = op7)) }

# funcion para probar significacion de variables regresoras por efecto calendario
efcal = function(serie, p=0,d =0, q=0, P=0,D =0, Q =0, period =
frequency(serie), xreg = NULL, alfa = 0.05, todo = FALSE, inicio = NULL,
include.mean = TRUE){
source ("C:\\PASANTIA\\VENTAS\\DC"); op = DC(length(serie))
if ('is.null(inicio)){
op = DC(length(serie) + inicio - 1); opl = op
for(i in 1:length(names(op))){
op[[il] = data.frame(op[[il] [inicio:nrow(op[[i]]),])
names (op[[i]]) = names(opi[[i]]) } }
opl = op$opl; op2 = op$op2; op3 = op$op3; opd = op$opd
op5 = op$op5; op6 = op$op6; op7 = op$op7
xregl = xreg
if ('is.null(xregl)){ xregl = as.matrix(xregl) }
setwd("C:/PASANTIA/VENTAS/SERIES VENTAS")
nolaborables = read.table("nolaborables.txt")
turismo = read.table("turismo.txt")
if(is.null(inicio)){ tur = data.frame(tur = turismo[l:length(serie),])
nolab = data.frame(nolab = nolaborables[1:length(serie),])
} else{ tur = data.frame(tur = turismol[inicio:(length(serie) + inicio - 1),])
nolab = data.frame(nolab = nolaborables[inicio:(length(serie) + inicio - 1),])
}
lista = list("ninguna opcion" = NULL, opl = opl, op2 = op2, op3 = op3, op4 = opd
op5 = op5, op6 = op6, op7 = op7)
listita = list("ni turismo ni dias no laborables" = NULL, turismo = tur,
"no laborables" = nolab, "turismo + no laborables" = cbind(tur, nolab))
nombres = rep(0, length(lista)*length(listita))
listal = list(a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL,
a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL,

a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL,
a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL, a = NULL,
a = NULL)

haysign = rep(0, length(lista)*length(listita))
for(i in 1:length(lista)){
for(j in 1: length(listita)){
if ('is.null(xregl)){
if(i == 1 & j== 1){ xreg = xregl }
if(i == 1 & j !'= 1){ xreg = cbind(xregl, listital[jl]l) }
if(i '= 1 & j == 1){ xreg = cbind(xregl, listalil[[1]]) }
if(i > 1 & j > 1){ xreg = cbind(xregl, listalil[[1]], listital[jl1)}
mod = analisis(serie, p=p, d=d, q=q, P=P, D=D, Q =Q, period =
period, xreg = xreg, plot = FALSE, include.mean = include.mean)
} if(is.null(xregl)){
if(i == 1 & j == 1){ xreg

NULL }
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if(i ==1& j '= 1){ xreg = listital[j]1] }
if(i '= 1 & j == 1){ xreg = listal[i][[1]1] }
if(i > 1 & j > 1){ xreg = cbind(listali] [[1]], 1listital[jl11)}
mod = analisis(serie, p p,d=d, gq=q, P=P, D=D, Q =Q, period
period, xreg = xreg, plot = FALSE, include.mean = include.mean) }
sign = mod$sign; sign$sign = "NO"; sign$sign[sign[, 4] < alfa] = "SI"
nombres[(i - 1)*4 + j] = paste(names(listalil), names(listital[j]), sep = " + ")
listal[[(i - 1)*4 + j1] = sign; c=p+q+P +Q
if(d == 0){ ¢ = c + 1 }; if('is.null(xregl)){ ¢ = c + ncol(xregl) }
hay = ifelse("SI" %in’ sign[-seq(c), 5], 1, 0); haysign[[(i - 1)*4 + jI]
)
names (listal) = nombres
if (1 %in’, haysign){ con.sign = names(listal) [1:32xhaysign]
} else{ con.sign = "ninguno" }
if (1 %in’% haysign){ mod.con.sign = listal[1:32xhaysign]
} else{ mod.con.sign = "no corresponde" }
if (todo == FALSE){ return(list("modelos con regresoras significativas" =

hay

con.sign, sign = mod.con.sign)) }
if (todo == TRUE){ return(listal) } }

#### funcion para crear regresoras que modelicen los dias comerciales

DC = function(largo){

al = rep(seq(1:12), 50) # indica el mes

a2 = rep(c(31, 28, 31, 30, 31, 30, 31, 31, 30, 31, 30, 31), 50) # cant dias del mes
i =3 + 4%0:100 # indica que a\ nos son biciestos

a3 = rep(0, 12%50); a3[12x(i[i <= 50] - 1) + 2] = 1 # feb de a\ nos biciestos

d = sum(a2[1:largo] + a3[1:largo])

dia = rep(1:7, round(d/7) + 1); dia = dial4:(d + 3)]

mes = a2[1:largo] + a3[1:largo]

ind_mes = rep(l:largo, mes); ind_mes = ind_mes[1:d]

cal = tapply(rep(1, d), list(ind_mes, dia), sum)

lav = rowSums(cal[, 1:5]); syd = rowSums(call, 6:7])

las = rowSums(call[, 1:6]); lun = call,1]

mar = call,2]; mie = cal[,3]; jue = call,4]

vie = cal[,5]; sab = cal[,6]; dom = call,7]

op 1: suma de dias de lun a vier en el mes - 5/2*(cant de sab y dom en el mes)

op 2: 2 vars; una igual a op 1 y la otra es cant de dias en el mes menos 365.25/12
op 3: suma de dias de lun a sab - 6%(cant de dom en el mes)

op 4: 2 variables, una igual a op 3, otra es la cant de dias en el mes - 365.25/12

op b: suma de dias entre lun y sab en el mes

op 6: 6 vars que consideran la cant de dias hab menos la cant de dom en el mes
(ej #lunes - #domingos)

op 7: igual que el ant mas una var que es la cant de dias en el mes 365.25/12
opl = data.frame(opl = lav - 5/2*syd)

op2.1 = opl; op2.2 = mes - 365.25/12; op2 = data.frame(op2.1, op2.2)

names (op2) = c("op2.1", "op2.2")

op3 = data.frame(op3 = las - 6*dom)

op4.1 = op3; op4.2 = op2.2; op4 = data.frame(op4d.1l, op4.2)

names (op4) = c("op4.1", "op4.2")

opb = data.frame(op5 = las)

op6.1 = lun - dom; op6.2 = mar - dom; op6.3 = mie - dom; op6.4 = jue - dom

H OH HF H H HF H H
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op6.5 = vie - dom; op6.6 = sab - dom

op6 = data.frame(op6.1, op6.2, op6.3, op6.4, op6.5, op6.6)

names (op6) = c("op6.1", "op6.2", "op6.3", "op6.4", "op6.5", "op6.6")

op7.1 = op6; names(op7.1) = c("op7.1", "op7.2", "op7.3", "op7.4", "op7.5", "op7.6")
op7.2 = op2.2; op7 = data.frame(op7.1, op7.7 = op7.2)

return(list(opl = opl, op2 = op2, op3 = op3, op4 = op4, opb = op5,

op6 = op6, op7 = op7)) }

# funcion para hacer predicciones
preds = function(serie, p =0, d=0, q=0, P=0,D =0, Q =0, period =
frequency(serie), xreg = NULL, include.mean = TRUE, pasos = NULL, cuantos = NULL,
log = FALSE, fuera = FALSE, xregfuera = NULL, plot = TRUE, main = "Prediccion"){
if (fuera == TRUE & !is.null(xreg) & is.null(xregfuera)){
stop("DEBE ESPECIFICAR LAS REGRESORAS PARA PREDECIR FUERA DE LA MUESTRA")}
if(is.null(serie)){ stop("DEBE PROPORCIONAR UNA SERIE") }
if (identical(c(p, d, q, P, D, Q), rep(0, 6))){
stop ("DEBE ESPECIFICAR UN MODELO ARIMA") }
if (is.null(pasos)){ stop("DEBE ESPECIFICAR LOS PASOS") }
if (pasos == 1 & is.null(cuantos)){ stop("DEBE ESPECIFICAR CUANTAS VECES A UN PASO") }
library(forecast); n = length(serie)
if (pasos != 1){
seriel = ts(serie[l:(n - pasos)], start = start(serie), frequency =
frequency(serie)); corte = end(seriel)
if(corte[2] == 12){ cortel = c(cortel1] + 1, 1) }
if(corte[2] < 12){ cortel = c(corte[l], corte[2] + 1) }
reales = ts(serie[(n - pasos + 1):n], start = cortel, frequency =
frequency(serie))

}

if (pasos == 1){
seriel = ts(serie[l:(n - cuantos)], start = start(serie), frequency =
frequency(serie)); corte = end(seriel)
if(corte[2] == 12){ cortel = c(cortel1] + 1, 1) }
if(corte[2] < 12){ cortel = c(corte[l], corte[2] + 1) }
reales = ts(serie[(n - cuantos + 1):n], start = cortel, frequency =
frequency(serie))

}

if (!is.null(xreg)){ xreg = as.matrix(xreg) }

if (is.null(xreg)){ xregl = NULL }

if (fuera == FALSE){

if (pasos > 1){

if (1is.null(xreg)){

if (ncol(xreg) > 1) xregl = xregl[l:(n - pasos),]

else xregl = xreg[l:(n - pasos)]

xregl = as.matrix(xregl)

}

mod = arima(seriel, order = c(p, d, q), seasonal = list(order = c(P, D, Q),
period = period), xreg = xregl, include.mean = include.mean)

if (is.null(xreg)){ newxregl = NULL }

if ('is.null(xreg)){

if (ncol(xreg) > 1) newxregl = xreg[(n - pasos + 1):nrow(xreg),]

else newxregl = xregl[(n - pasos + 1):length(xreg)]

147



}
pred = predict(mod, n.ahead = pasos, newxreg = newxregl)
predic = pred$pred
se = pred$se
e = reales - predic
er = 100*e/reales
ecm = mean(e~2)
U = predic + 1.96*se
L = predic - 1.96%*se
if (log == FALSE){
respred = data.frame(reales, predic, e, er, L, U)
names (respred) = c("observado", "predicho", "error", "error relat",
"lim inf IC", "lim sup IC")
}
if (log == TRUE){
predic = exp(pred$pred)
se = exp(pred$se)
e = exp(reales) - predic
er = 100*e/exp(reales)
ecm = mean(e~2)
U = exp(U); L = exp(L)
serie = exp(serie)
respred = data.frame(exp(reales), predic, e, er, L, U)
names (respred) = c("observado", "predicho", "error",
"error relat", "lim inf IC", "lim sup IC")
}
if (plot == TRUE){
month = (n - 50):n
plot(month, serie[month], type = "o", main = main, xlab = "mes", ylab =
"toneladas", xlim = c(n - 55, n + 5), ylim = c(min(c(serie[month], L)),
max (c(serie[month], U))))
lines((n - pasos + 1):n, predic, col = "red", type = "o")
lines((n - pasos + 1):n, U, col = "blue", 1ty = "dashed")

lines((n - pasos + 1):n, L, col = "blue", 1ty = "dashed")
}
return(list(mod = mod, ecm = ecm, errores = respred))
}

if (pasos == 1){
if (is.null(xreg)){ aux = newxregl = NULL }
est = rep(0, cuantos)
sd = rep(0, cuantos)
for(i in 0:(cuantos - 1)){
cut = ts(serie[l:(n - cuantos + i)], start = start(serie),
frequency = frequency(serie))
if(!'is.null(xreg)){
if(ncol(xreg) > 1){ aux = xregl[l:length(cut),]; newxregl = matrix(
xreg[length(cut) + 1,], ncol = ncol(xreg)) }
if (ncol(xreg) == 1){ aux = xregll:length(cut)]; newxregl = matrix(
xreg[length(cut) + 1], ncol = 1) }

}

m = arima(cut, order = c(p, d, q), seasonal = list(order = c(P, D, Q),
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period = 12), xreg = aux, include.mean = include.mean)
pred = predict(m, n.ahead = 1, newxreg = newxregl)
est[i + 1] = pred$pred
sd[i + 1] = pred$se
est + 1.96*sd
est - 1.96%*sd

ic_sup

ic_inf

if (log == FALSE){
tab = data.frame(reales, est,
e = reales - est,
erel = (reales - est)/realesx*100,
infIC = (est - 1.96*sd), supIC = (est + 1.96%sd))
names (tab) = c("observado", "predicho", "error", "error relat",
"lim inf IC", "lim sup IC")
ecm = mean((reales - est)"2)
nombrey = '"toneladas"
}
if (log == TRUE){
tab = data.frame(reales = exp(reales), est = exp(est),
e = exp(reales) - exp(est),
erel = (exp(reales) - exp(est))/exp(reales)*100,
infIC = exp(est - 1.96%xsd), supIC = exp(est + 1.96%sd))
names (tab) = c("observado", "predicho", "error", "error relat",
"lim inf IC", "lim sup IC")
ecm = mean((exp(reales) - exp(est))~2)
ic_inf = exp(est - 1.96%sd); ic_sup = exp(est + 1.96%sd)
serie = exp(serie); est = exp(est); sd = exp(sd)
}
if (plot == TRUE){
month = (n - 50):n
plot (month, serie[month], type = "o", main = main, xlab = "mes", ylab =
"toneladas", xlim = c(n - 55, n + 5), ylim = c(min(c(serie[month], ic_inf)),
max (c(serie[month], ic_sup))))

lines((n - cuantos + 1):n, est, col = "red", type = "o")
lines((n - cuantos + 1):n, ic_inf, col = "blue", lty = "dashed")
lines((n - cuantos + 1):n, ic_sup, col = "blue", 1ty = "dashed")

}

return(list(tab = tab, ecm = ecm))

}

}

if (fuera == TRUE){

mod = arima(serie, order = c(p, d, q), seasonal = list(order = c(P, D, Q), period
= period), xreg = xreg, include.mean = include.mean)

if (log == FALSE){
pred = forecast(mod, h = pasos, level = c(80, 95), xreg = xregfuera)
plot(pred, main = main); return(pred)

}

if (log == TRUE){
pred = predict(mod, n.ahead = pasos, newxreg = xregfuera)
U = exp(pred$pred + 1.96xpred$se)
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L = exp(pred$pred - 1.96*pred$se)

serie = exp(serie)

min = min(serie)

max = max(serie)

tab = data.frame(exp(pred$pred), L, U)

names (tab) = c("estimacion", "inf IC 95%", "sup IC 95%")

if (plot == TRUE){
month = (n - 50):n
plot(month, serie[month], type = "o", main = main, xlab = "mes", ylab =

"toneladas", xlim = c(n - 55, n + 5), ylim = c(min, max))

lines((n + 1):(n + pasos),exp(pred$pred), col = "red", type = "o")

lines((n + 1):(n + pasos), L, col = "blue", lty = "dashed")
lines((n + 1):(n + pasos), U, col = "blue", 1ty = "dashed")
}
return(tab)
}
}
}

HEFHHHHH R R R R R R R R
## FUNCIONES CREADAS POR FERNANDO MASSA, UTILIZADAS EN MI CODIGO ##
HUFHHAHH R R R R R R R R R

# funcion que combina los polinomios estacionales y regulares en un solo polinomio

# rv son los parametros regulares y Sv son los parametros estacionales
# insumo para identificar y estimar los IO
comb.coef = function(rv, Sv, s) {
rn = length(rv); Sn = length(Sv)
if (rn == 1 & 0 %in’% rv) { v = rep(0, s*Sn)
for (i in 1:Sn) v[s*i] = Sv[i]: return(v) }
if (rn >= 1 & Sn >= 1 & sum(rv !'= 0) != 0 & sum(Sv != 0) != 0) {
v = rep(0, (s*Sn + rn + 1)); for (i in 1:(Sn + 1)){ for (j in 1:(rn + 1)) {
vlj + sx(i - D] = c(1, rv)[jI*c(l, Sv[i]l } }
v = v[-1]; return(v) } }

#funcion que crea la indicatriz para los atipicos innovativos
I0 = function(modelo, donde, n) {
d = modelo$armal[6]; D = modelo$armal[7]; s = modelo$armal[5]
p = modelo$armal[l]; q = modelo$armal[2]; P = modelo$armal3]; Q = modelo$armal[4]
if (any (names (modelo$coef) %in) paste(’ma’, 1:q, sep = ’?))) {
ma = modelo$coef [which(names(modelo$coef) %in% paste(’ma’, 1:q, sep = ’?))]
} else{ ma = 0 }
if (any (names (modelo$coef) %iny paste(’sma’, 1:Q, sep = ’?))) {
sma = modelo$coef [which(names(modelo$coef) %in% paste(’sma’, 1:Q, sep = ’’))]
} else{ sma =0 }
if (any (names (modelo$coef) %in) paste(’ar’, 1:p, sep = ’?))) {
ar = modelo$coef [which(names(modelo$coef) %in’, paste(’ar’, 1l:p, sep = ’’))]
} else{ ar = 0 }
if (any (names(modelo$coef) %inj, paste(’sar’, 1:P, sep = ’’))) {
sar = modelo$coef [which(names(modelo$coef) %in% paste(’sar’, 1:P, sep = ’’))]
} else{ sar = 0 }
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if (sum(0 %in% sma) != 0) MA = ma; if(sum(0 %in% sar) '= 0) AR = ar

if (sum(0 %in% ma) != 0) MA = comb.coef(0, sma, s)

if (sum(0 %in% ar) !'= 0) AR = comb.coef(0, sar, s)

if(sum(ma '= 0) !'= 0 & sum(sma !'= 0) !'= 0) MA = comb.coef(ma, sma, s)

if(sum(ar '= 0) !'= 0 & sum(sar != 0) != 0) AR = comb.coef(ar, sar, s)

if(donde > n) stop(’Los parametros introdicidos no son correctos ’)

io = rep(0, n)

if (sum(MA) !'= O & sum(AR) != 0) psi

if (sum(MA) == 0 & sum(AR) !'= 0) psi

if (sum(MA) !'= O & sum(AR) == 0) psi

psi = c(1, psi)

if(d == 0 & D == 0) { for (i in donde:n){ io[i] = psi[i - donde + 1] } }

if(d > 1&D==0) { for (i in donde:n){ io[i] = diffinv(psi, lag = 1,
differences = d) [- seq(D*s + d)][i - donde + 1] } }

if(d == 0 & D >= 1) { for (i in donde:n){ io[i] = diffinv(psi, lag = s,
differences = D) [- seq(D*s + d)][i - donde + 1] } }

if (d >= 1 & D > 1){ for (i in donde:n){ io[i] = (diffinv(diffinv(psi, lag = s,
differences = D), lag = 1, differences = d)[- seq(D*s + d)])[i - donde + 1] } }

return(io) }

ARMAtoMA(ma = MA, ar = AR, lag.max = n)
ARMAtoMA(ar = AR, lag.max = n)
ARMAtoMA(ma = MA, lag.max = n)

# funcion que crea la indicatriz para los cambios transitorios
# cuanto*s es el largo de la progresion geometrica
TC = function(donde, n, cuanto = NULL, s = NULL, p = NULL) {
if (is.null(s)) s = 12; if (is.null(p)) p = 0.7; if (is.null(cuanto)) cuanto = 3
tc = rep(0, n); tc[donde] = 1; final = (donde + cuanto*s - 1)
if (donde + cuanto*s > n) final = n; for (i in (donde + 1):final)
tc[i] = round(p*tc[i - 1], 5); return(tc) %}

# funcion que crea la indicatriz para los cambios de nivel
LS = function(donde, n) {
1s0 = rep(0, (donde - 1)); 1sl = rep(l, (n - donde + 1))
1ls = ¢(1s0, 1s1); return(ls) }

# funcion que crea la indicatriz para los cambios de nivel estacionales
SLS = function(donde, n, s = NULL) {

if (is.null(s)) s = 12; sls = rep(0, n); sls[donde] = 1

for (i in donde:n) if (((i - donde)/s) == round((i - donde)/s)) slsl[il
return(sls) }

1]
[y

# funcion para crear la indicatriz de un atpico estacional (a un mes)

SOa = function(donde, n, s = NULL) {

if (is.null(s)) s = 12

soal = ARMAtoMA(ar = c¢(-1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1), ma = 0, n)
soa = rep(0, n); soaldonde] =1

for (i in donde:n) soal[i+1] = soal[i - donde + 1]; return(soa) 1}

# funcion para crear la indicatriz de un atipico estacional (a varios meses)
SOb = function(donde, n, s = NULL) {

if (is.null(s)) s = 12; soa = ARMAtoMA(ar = c(rep(0, s - 1), 1), ma = 0, n)
sob = -(1/(s - 1))*rep(1, n); soa = c(1, soa)[-(n + 1)]

soa2 = rep(0, n); for (i in donde:n) { soa2[i] = soal[i - donde + 1]
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if (soa2[i] !'= 1) soa2[i] = sob[i] }; return(soa2) }

# funcion para poner las fechas al data.frame de los outliers
fechas = function(regl, regr, serie, s = NULL) {
if (class(serie) != ’ts’) stop(’Debes introducir una serie de tiempo’)
principio = start(serie)[1]; mesl = start(serie) [2]
s = frequency(serie); largo = nrow(regl); fin = end(serie) [1]

mes2 = end(serie) [2]; completos = (length(serie) - mes2 - (s - mesl + 1))/s
a\ no = c(rep(principio, s - mesl + 1), principio +

as.numeric((gl((fin - principio - 1), s))), rep(fin, mes2))
mes = c(seq(mesl, s), rep(seq(s), completos), seq(mes2)); mes = as.factor(mes)
if(s == 12) levels(mes) = c(’Ene’, ’Feb’, ’Mar’, ’Abr’, ’May’,

>Jun’, ’Jul’, ’Ago’, ’Set’, ’0ct’, ’Nov’, ’Dic’)
if(s == 6) levels(mes) = c(’1A° bim’, ’2R° bim’, ’3A° bim’, ’4A° bim’,

’5A° bim’, ’6A° bim’)
if (s == 4) levels(mes)

c(?1R° trim’, ’2R° trim’, ’3R° trim’, ’4A° trim’)
if(s == 3) levels(mes) c(’1h° cuat’, ’2A° cuat’, ’3A° cuat’)
if(s == 2) levels(mes) c(’1R° sem’, ’2R° sem’)

fechas = data.frame(a\ no, mes)

if (s==6) colnames(fechas) c(’a\ no’, ’bimestre’)

if (s==4) colnames(fechas) c(’a\ no’, ’trimestre’)

if (s==3) colnames(fechas) = c(’a\ no’, ’cuatrimestre’)

if (s==2) colnames(fechas) = c(’a\ no’, ’semestre’)

cuantos = ncol(regl) - regr; cual = rep(0, cuantos)

for (k in 1l:cuantos) cuallk] = min(which(regl[, (k + regr)] != 0))
final = fechas([cual,] }

# funcion para hacer un data.frame con la significacion
# de los coeficientes de un arima

significacion = function(mod, print = T){
if (class(mod) == ’Arima’) {

valores = mod$coef; desvios = sqrt(diag(mod$var.coef)) }
if (class(mod) == ’ar’) {

valores = mod$ar; desvios = sqrt(diag(mod$asy.var.coef)) }

pval = 1 - pnorm(abs(valores/desvios)); sign = pr(pval)

signif = data.frame(valores, desvios, valores/desvios, pval, sign)
colnames(signif) = c(’Estimacion’, ’Desvio’, ’t-valor’, ’Pr(>|tl)’, ’sig’)
rownames (signif) = names(mod$coef)

a = ’*%x significativo al 0.1%’; b = ’x* significativo al 1%’

c = ’* significativo al 56%’; d = ’. significativo al 10%’

nota = rbind(a, b, c, d); colnames(nota) = ’Nota’

signif = list(Significacion = signif, nota)

if (print == T) print(signif) invisible(signif[[1]]) }

#funcion para detectar outliers

detecta = function(serie, modelo, Sf = NULL, C = NULL, dummy = NULL,
clase = NULL, maxiter = 3, methodCSS = FALSE, methodCSS_ML = FALSE) {
if(is.null(dummy)) dummy = 0; if(!dummy %in)% c(0, 1)) dummy = 1
if(is.null(Sf)) Sf = 0; if(is.null(clase)) clase = rep(l, 7)

if (sum(clase) == 0) C = 100000; c¢ = sum(modelo$armall:4])

if (all(modelo$armal[6:7] == 0)) c = c + 1
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w = length(serie); s = modelo$armal[5]
p = modelo$armall]; d = modelo$armal6];
P = modelo$armal[3]; D = modelo$armal7];
if(is.null(C)) C = 3 + 0.0025*(w - 50)
son = 1; j = 0; maxiter = maxiter; xdet = NULL; sonl = NULL
while(sum(son) != 0 & j <= maxiter) {
j = j + 1; residuos = residuals(modelo)
atipicosl = which(abs(residuos) > median(residuos) + 2*sd(residuos))
testeoLS = TRUE; if(1 %inJ, atipicosl) testeoLS = FALSE
# SI EL ATIPICO ES LA 1RA 0OBS DE LA SERIE QUE NO TESTEE CAMBIO DE NIVEL
# SINO QUEDA TODO UNOS Y DA ERROR
if(j > 1) { algunos = any(atipicosl %in% todos)
ninguno = all(atipicosl %in’% todos) if(algunos == T) atipicosl = atipicosl
[-which(atipicosl %inJ, todos)]; if (ninguno == T) atipicosl = NULL }
cuantos = length(atipicosl)
if(j > 1) todos = sort(c(todos, atipicosl)) else todos = atipicosl
son = rep(0, cuantos)
if (cuantos > 0){ Ald = matrix(0, ncol = cuantos, nrow = w + Sf)

modelo$armal2] ;
modelo$arma[4];

o Q
I

colnames(Ald) = paste(’I0’, l:cuantos, sep = ’’)
Ala = matrix(0, ncol = cuantos, nrow = w + Sf)
colnames(Ala) = paste(’A0’, l:cuantos, sep = ’’)
Alc = matrix(0, ncol = cuantos, nrow = w + Sf)
colnames(Alc) = paste(’LS’, 1l:cuantos, sep = ’’)
Alb = matrix(0, ncol = cuantos, nrow = w + Sf)
colnames(Alb) = paste(’TC’, 1l:cuantos, sep = ’’)
Ale = matrix(0, ncol = cuantos, nrow = w + Sf)
colnames(Ale) = paste(’SLS’, l:cuantos, sep = ’’)
Alf = matrix(0, ncol = cuantos, nrow = w + Sf)
colnames (A1f) = paste(’SOa’, l:cuantos, sep = ’’)

Mg = matrix(0, ncol = cuantos, nrow = w + Sf)
colnames(Alg) = paste(’S0Ob’, l:cuantos, sep = ’’)

if(j == 1{ tc = TC(1, w + Sf); 1ls = LS(1, w + Sf)

io = I0(modelo, 1, w + Sf); sls = SLS(1, (w + Sf), s)

soa = S0a(1, (w + Sf), s); sob = SOb(1, (w + Sf), s) }

for(i in 1:cuantos) { Alalatipicosi[i], i] =1

Atb([(atipicos1[i]:(w + Sf)), i] = tc[l:(w + Sf - atipicosl[i] + 1)]
Alc[(atipicosi[i]:(w + Sf)), i] = 1s[1:(w + Sf - atipicosi[i] + 1)]
Ald[(atipicosi[i]:(w + Sf)), i] = io[l:(w + Sf - atipicosl[i] + 1)]
Ale[(atipicos1[i]:(w + Sf)), i] = sls[1:(w + Sf - atipicosi[i] + 1)]
A1f[(atipicosi[il:(w + Sf)), i] = soal[l:(w + Sf - atipicosi[i] + 1)]
AMg[(atipicos1[i]:(w + Sf)), i] = sob[l:(w + Sf - atipicosi[i] + 1)] }

for (i in 1:cuantos){ x1 = Ala[(1:w), i, drop = F]

x2 = Alb[(1:w), i, drop = F], x3 = Alc[(1l:w), i, drop = F]
x4 = Ald[(1:w), i, drop = F]; x5 = Ale[(1:w), i, drop = F]
x6 = A1f[(1:w), i, drop = F]; x7 = Alg[(1:w), i, drop = F]
if (methodCSS == FALSE & methodCSS_ML == FALSE) {
if (clase[1] != 0) modAQO = arima(serie, order = c(p, d, q), seasonal =
list(order = c(P, D, Q), period = s), xreg = x1, method = ’ML’)
if(clase[2] != 0) modTC = arima(serie, order = c(p, d, q), seasonal =

list(order = c(P, D, Q), period = s), xreg = x2, method = ’ML’)
if (testeolS == TRUE & clase[3] != 0) modLS = arima(serie, order = c(p, 4, q),
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seasonal = list(order = c(P, D, Q), period = s), xreg = x3, method = ’ML’) }
if (methodCSS == TRUE & methodCSS_ML == FALSE) {

if(clase[1] != 0) modAQO = arima(serie, order = c(p, d, q), seasonal =
list(order = c(P, D, Q), period = s), xreg = x1, method = ’CSS’)
if (clase[2] != 0) modTC = arima(serie, order = c(p, d, q), seasonal =

list(order = c(P, D, Q), period = s), xreg = x2, method = ’CSS’)
if (testeolS == TRUE & clase[3] != 0) modLS = arima(serie, order = c(p, 4, q),
seasonal = list(order = c(P, D, Q), period = s), xreg = x3, method = ’CSS’) }
if (methodCSS == FALSE & methodCSS_ML == TRUE) { if(clase[1] !'= 0) modAO =
arima(serie, order = c(p, d, q), seasonal = list(order = c(P, D, Q), period =
s), xreg = x1, method = >CSS-ML’); if(clase[2] != 0) modTC = arima(serie,
order = c(p, d, q), seasonal = list(order = c(P, D, Q), period = s), xreg = x2,
method = CSS-ML’); if(testeolS == TRUE & clase[3] '= 0) modlLS = arima(serie,
order = c(p, d, q), seasonal = list(order = c(P, D, Q), period = s), xreg = x3,
method = °CSS-ML’) }; if(clase[4] '= 0){ conv = 1; k = 0; nI0 = w + 100
while(conv > 0.0001 & k <=50) { k =k + 1
if (methodCSS == FALSE & methodCSS_ML == FALSE){ modI0 = arima(serie,
order = c(p, d, q), seasonal = list(order = c(P, D, Q), period = s),
xreg = x4, method = °ML’) }
if (methodCSS == TRUE & methodCSS_ML == FALSE){ modI0 = arima(serie,
order = c(p, d, q), seasonal = list(order = c(P, D, Q), period = s),
xreg = x4, method = ’CSS’) }
if (methodCSS == FALSE & methodCSS_ML == TRUE){ modI0 = arima(serie,
order = c(p, d, q), seasonal = list(order = c(P, D, Q), period = s),
xreg = x4, method = ’CSS-ML’) }
io2 = I0(modIO0, atipicosl[i], nI0); A1d[, i] = io02[1:(w + Sf)]
if(k > 1) conv = abs(sqrt(sum(as.numeric(modIO$coef)~2)) -
sqrt (sum(as.numeric(par)~2))); par = as.numeric(modI0$coef)
x4 = matrix(io2[1:w], ncol = 1) } }
if (sum(clase[5:7]1) > 0) {
if (dummy == 0 & atipicosi[i] %in}k ((s + 1):(w - s - 1))){
if (clase[5] != 0) modSLS = arima(serie, order = c(p, d, q), seasonal =
list(order = c(P, D, Q), period = s), xreg = x5, method = ’ML’)
if (clase[6] != 0) modSOa = arima(serie, order = c(p, d, q), seasonal =
list(order = c(P, D, Q), period = s), xreg = x6, method = ’ML’)
if (clase[7] != 0) modSOb = arima(serie, order = c(p, d, q), seasonal =
list(order = c(P, D, Q), period = s), xreg = x7, method = ’ML’) } }
if(clase[1] != 0) gao = ((modAO$coef)/sqrt(diag(modA0$var.coef)))
[length(modAO$coef)] else gao = 0
if(clase[2] != 0) gtc = ((modTC$coef)/sqrt(diag(modTCPvar.coef)))
[length (modTC$coef)] else gtc = 0
if (testeoLS == TRUE & clase[3] !'= 0) gls = ((modLS$coef)/sqrt(diag(
modLS$var.coef))) [length(modLS$coef)] else gls = O
if(clase[4] != 0) gio = ((modIO0$coef)/sqrt(diag(modI0$var.coef)))
[length(modI0$coef)] else gio = O
if (sum(clase[5:7]) > 0) {
if (dummy == 0 & atipicos1[i] %in% ((s + 1):(w - s - 1))){
if (clase[5] != 0) gsls = ((modSLS$coef)/sqrt(diag(modSLS$var.coef)))
[length(modSLS$coef)] else gsls = 0
if(clase[6] != 0) gsoa = ((modSOa$coef)/sqrt(diag(modSOa$var.coef)))
[length(modSOa$coef)] else gsoa = 0
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if(clase[7] != 0) gsob = ((modSOb$coef)/sqrt(diag(modSOb$var.coef)))
[length(modSOb$coef)] else gsob = 0 }
if (dummy !'= O | !atipicos1i[i] %in¥% ((s + 1):(w - s - 1)))
gsls = gsoa = gsob = 0 } else gsls = gsoa = gsob = 0
posibles = c(abs(gao), abs(gtc), abs(gls), abs(gio), abs(gsls),
abs(gsoa), abs(gsob)); candidato = which.max(c(abs(gao), abs(gtc),
abs(gls), abs(gio), abs(gsls), abs(gsoa), abs(gsob)))
if (posibles[candidato] > C) son[i] = candidato }
if(j == 1) xdet = data.frame(rep(l, length(serie)))
if (sum(son) != 0) xdet = cbind(xdet, Ala[(1l:w), which(son == 1), drop = F],
A1b[(1:w), which(son == 2), drop = F],Alc[(1:w), which(son == 3), drop = F],
A1d[(1:w), which(son == 4), drop = F], Ale[(l:w), which(son == 5), drop = F],
A1f[(1:w), which(son == 6), drop = F], Alg[(1:w), which(son == 7), drop = F])
if(Sf > 0) { if (j == 1) xfdet = data.frame(rep(l, Sf))
if (sum(son) !'= 0) xfdet = cbind(xfdet, Ala[(w + 1):(w + Sf), which(son == 1),
drop = F], A1b[(w + 1):(w + Sf), which(son == 2), drop = F],Alc[(w + 1):(w + Sf),
which(son == 3), drop = F],A1d[(w + 1):(w + Sf), which(son == 4), drop = F],
Mel[(w + 1):(w + 8f), which(son == 5), drop = F], Alf[(w + 1):(w + Sf),
which(son == 6), drop = F], A1f[(w + 1):(w + Sf), which(son == 7), drop = F1)}
if(j == 1){ xdet = xdet[, -1, drop = F]
if(Sf !'= 0) xfdet = xfdet[, -1, drop = F] }
if (sum(son) != 0){ sale = 1; sonl = c(sonl, sort(son[son != 0]))
while (sum(sale) > 0) {
modelodet = arima(serie, order = c(p, d, q), seasonal = list(order =
c(P, D, Q), period = s), xreg = xdet, method = ’ML’)
t_est = (modelodet$coef/sqrt(diag(modelodet$var.coef))) [-seq(c)]
if (any(abs(t_est) < C)){ sale = which.min(abs(t_est))
if(t_est[sale] < C) salel = sale else break
son = son[-sale]; sonl = sonl[-sale]; xdet = xdet[, -sale, drop = F]
if(Sf !'= 0) xfdet = xfdet[, -sale, drop = F] }
if(all(abs(t_est) >= C)) sale = 0; if (ncol(xdet) == 0) break }
Nout = ncol(xdet); modelo = modelodet } } else son = 0 }
nombresl = NULL
if (sum(sonl == 1) !'= 0) nombresl[sonl == 1]

paste(’A0’, 1:sum(sonl == 1),

sep = )7)
if (sum(sonl == 2) != 0) nombresl[sonl == 2] = paste(’TC’, 1l:sum(sonl == 2),
sep = ’?)
if (sum(sonl == 3) != 0) nombresl[sonl == 3] = paste(’L3’, 1:sum(sonl == 3),
sep = ’?)
if (sum(sonl == 4) != 0) nombresl[sonl == 4] = paste(’I0’, 1:sum(sonl == 4),
sep = )

if (sum(sonl == 5) != 0) nombresl[sonl == 5] = paste(’SLS’, 1:sum(sonl == 5),
sep = 7;)

if (sum(sonl == 6) != 0) nombresl[sonl == 6] = paste(’S0a’, 1:sum(sonl == 6),
sep = 7:)

if (sum(sonl == 7) != 0) nombresl[sonl == 7] = paste(’SOb’, 1l:sum(sonl == 7),
sep = ’?); colnames(xdet) = nombresl; if(Sf > 0) colnames(xfdet) = nombresl

if(ncol(xdet) > 0) { if (!is.null(xdet) & any(xdet == 1)) {

cuantos = ncol(xdet); cuando = fechas(xdet, regr = 0, serie)

if (any(paste(’A0’, l:cuantos, sep = ’?) %in) colnames(xdet))) {

ad = rep(’A0’, sum(paste(’A0’, 1:cuantos, sep = ’’) %in% colnames(xdet)))
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else ad = NULL }

if (any(paste(’TC’, 1l:cuantos, sep = ’’) %inj, colnames(xdet))) {
ct = rep(’TC’, sum(paste(’TC’, l:cuantos, sep = ’’) %inJ), colnames(xdet)))
else ct = NULL }

if (any(paste(’LS’, 1l:cuantos, sep = ’’) %in% colnames(xdet))) {
cn = rep(’LS’, sum(paste(’LS’, l:cuantos, sep = ’’) %in) colnames(xdet)))
else cn = NULL }

if (any(paste(’I0’, l:cuantos, sep = ’’) %in% colnames(xdet))) {
ai = rep(’I0’, sum(paste(’I0’, l:cuantos, sep = ’’) %inJ), colnames(xdet)))
else ai = NULL }

if (any(paste(’SLS’, 1l:cuantos, sep = ’’) %inJ colnames(xdet))) {

cne = rep(’SLS’, sum(paste(’SLS’, 1l:cuantos, sep = ’’) %in), colnames(xdet)))
else cne = NULL }

if (any(paste(’S0a’, 1:cuantos, sep = ’’) %in), colnames(xdet))) {
aea = rep(’S0a’, sum(paste(’S0a’, l:cuantos, sep = ’’) %in’, colnames(xdet)))

else aea = NULL }
if (any(paste(’S0b’, 1:cuantos, sep = ’’) %in), colnames(xdet))) {
aeb = rep(’S0b’, sum(paste(’SOb’, 1:cuantos, sep = ’’) %in% colnames(xdet)))
else aeb = NULL }
tipo = c(ad, ct, cn, ai, cne, aea, aeb)
magnitud = as.numeric(modelodet$coef[-seq(c)])
desvio = sqrt(diag(modelodet$var.coef) [-seq(c)])
outliers = data.frame(cuando, tipo, magnitud, desvio) } }
else { outliers = c(’No se encontraron outliers’) }
if(Sf !'= 0) salida = list(matriz = rbind(xdet, xfdet), significacion =
outliers, valorC C) else salida = list(matriz = xdet,
significacion = outliers, valorC = C)
names (salida) = c(’regresores’, ’significacion’, ’valor critico?’)
if (is.null(xdet)) invisible(NULL)
if (ncol(xdet) > 0) { if (all(xdet == 1) & !is.null(xdet)) invisible(NULL) }
if (!'is.null(xdet)){ if (ncol(xdet) == 0) invisible(NULL)
if (ncol(xdet) > 0){ if (any(xdet != 1)) invisible(salida) } } }

156



HHBHHHHHH AR R R R R R R R R R R R
### MODELIZACION MULTIVARIADA SERIE DE VENTA DE FERTILIZANTES EN PLAZA ###
HHBHHHHHH R R R R R R R R R R

setwd ("C:/PASANTIA/VENTAS/SERIES VENTAS")
library(urca); library(vars)

# variables
data = read.csv("variables_multi3.csv", dec = ",")

# paso a series

for(i in c("fert", "IVFPBI_agro", "lluvia_pais", "FPI", "p_fert")){
datal,i] = ts(datal,i], start = c(1998,1), frequency = 12)

}

# grafico de las variables
rl = c¢(1,1,2,2,3,3); r2 = c(0,4,4,5,5,0); r = as.matrix(rbind(rl, r2)); layout(r)

plot(data$fert, xlab = "tiempo", ylab = "ton", main = "ventas de fertilizantes")
plot(data$p_fert, xlab = "tiempo", ylab = "US$/ton",main = "precio de fertilizantes")
plot(data$lluvia_pais, xlab = "tiempo", ylab = "mm", main = "lluvia promedio Uruguay")
plot(data$IVFPBI_agro, xlab = "tiempo", ylab = "", main = "IVF PBI agropecuario")
plot(data$FPI, xlab = "tiempo", ylab = "", main = "Indice de precios de alimentos")

R
### Pruebas de Integracion de Dickey Fuller ###
R

### FERTILIZANTES ###

plot(data$fert)

par (mfrow = c(2, 1))

acf (data$fert, lag.max = 60)
pacf (data$fert, lag.max = 60)

testl_fert = ur.df(data$fert, type="trend", lags=12)
plot(testl_fert) # capta dinamica

par (mfrow = c(1, 2))

i=rep(0,60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(testl_fert@res,

type = "Ljung-Box", fitdf = 12,lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos testl_fert", xlab = "lag",

ylab "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l1, 0.075, "0.05",

col = "red"); i = rep(0,60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(testl_fert@res,
type = "Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Box-Pierce - \n residuos testl_fert", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",

col = "red") # se cumple incorr

resumenl_fert = cbind(t(testl_fert@teststat), testl_fert@cval)
resumenl_fert # no rechazo que tau3=0 ni que phi3=0
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test2_fert = ur.df(data$fert, type = "drift", lags = 12)
plot(test2_fert)

par (mfrow = c(1, 2))
i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(test2_fertQres,

type = "Ljung-Box", fitdf = 12, lag = j)$p.valuel}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos test2_fert", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",

col = "red"); i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(test2_fert@res,
type = "Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Box-Pierce - \n residuos test2_fert", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(1, 0.075, "0.05",
col = "red") # se cumple incorrelacion

resumen?_fert = cbind(t(test2_fertQ@teststat), test2_fert@cval)
resumen2_fert # no rechazo tau2=0 ni phil=0

test3_fert = ur.df(data$fert, type = "none", lags = 12)
plot(test3_fert)

par (mfrow = c(1, 2))

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(test3_fertC@res,

type = "Ljung-Box", fitdf = 12, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos test3_fert", xlab = "lag",

ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(1, 0.075, "0.05",

col = "red"); i = rep(0,60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(test3_fert@res,
type = "Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.valuel}; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Box-Pierce - \n residuos test3_fert", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(1, 0.075, "0.05",
col = "red") # se cumple incorrelacion

resumen3_fert = cbind(t(test3_fert@teststat), test3_fert@cval)
resumen3_fert # no rechazo taul = 0 => FERT ES INTEGRADO

dfert = diff(data$fert)
plot(dfert)

testl_dfert = ur.df(dfert, type = "none", lags = 12)
plot(testl_dfert)

par (mfrow = c(1, 2))

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(testl_dfert@res,

type = "Ljung-Box", fitdf = 12, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos testl_dfert", xlab = "lag",

ylab "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",

col = "red"); i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(testl_dfert@res,
type = "Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.valuel}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Box-Pierce - \n residuos testl_dfert", xlab = "lag",

ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",

col = "red") # se cumple incorr
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resumenl_dfert = cbind(t(testl_dfert@teststat), testl_dfert@cval)
resumenl_dfert
# rechazo que tau3=0 y que phi3=0 => dfert es estacionaria

### => FERT ES I(1)

HUFHH A R R
### PBI AGROPECUARIO ###
plot(data$IVFPBI_agro)

par (mfrow = c(2, 1))
acf(data$IVFPBI_agro, lag.max = 50)
pacf (data$IVFPBI_agro, lag.max = 50)
# tiene estacionalidad

test1_IVFPBI_agro = ur.df(data$IVFPBI_agro, type = "trend", lags = 12)
plot(test1_IVFPBI_agro) # capta dinamica

par (mfrow = c(1, 2))

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(testl_IVFPBI_agro@res,
type = "Ljung-Box", fitdf = 12, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos testl1_IVFPBI_agro", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(1, 0.075, "0.05",
col = "red"); i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(
testl1_IVFPBI_agro@res, type = "Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.value}
plot(i, ylim = c(0, 1), main = "p-valor test Box-Pierce -

residuos testl_IVFPBI_agro", xlab = "lag", ylab = "p-valor")

abline(h = 0.05, col = "red"); text(1, 0.075, "0.05", col = "red")

# se cumple incorr

resumenl_IVFPBI_agro = cbind(t(testl_IVFPBI_agroQ@teststat),
test1_IVFPBI_agro@cval); resumenl IVFPBI_agro
# no rechazo que tau3=0 ni que phi3=0

test2_IVFPBI_agro = ur.df(data$IVFPBI_agro, type = "drift", lags = 12)
plot(test2_IVFPBI_agro)

par (mfrow = c(1, 2))

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(test2_IVFPBI_agro@res,
type = "Ljung-Box", fitdf = 12, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos test2_IVFPBI_agro", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",
col = "red"); i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(
test2_IVFPBI_agro@res, type = "Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.valuel}
plot(i, ylim = c(0, 1), main = "p-valor test Box-Pierce -

residuos test2_IVFPBI_agro", xlab = "lag", ylab = "p-valor")

abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05", col = "red")

# se cumple incorrelacion

159



resumen2_IVFPBI_agro = cbind(t(test2_IVFPBI_agroQteststat),
test2_IVFPBI_agro@cval); resumen2 IVFPBI_agro # no rechazo tau2=0 ni phil=0

test3_IVFPBI_agro = ur.df(data$IVFPBI_agro, type = "none", lags = 12)
plot(test3_IVFPBI_agro)

par (mfrow = c(1, 2))

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(test3_IVFPBI_agroQres,
type = "Ljung-Box", fitdf = 12, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos test3_IVFPBI_agro", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",
col = "red"); i = rep(0,60); for(j in 12:60){i[j] Box.test(
test3_IVFPBI_agro@res, type = "Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.value}
plot(i, ylim = c(0, 1), main = "p-valor test Box-Pierce -

residuos test3_IVFPBI_agro", xlab = "lag", ylab = "p-valor")

abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05" ,col = "red")

# se cumple incorrelacion

resumen3_IVFPBI_agro = cbind(t(test3_IVFPBI_agroQteststat),
test3_IVFPBI_agro@cval); resumen3_IVFPBI_agro
# no rechazo taul = 0 => PBI AGROPECUARIO ES INTEGRADO

dIVFPBI_agro = diff(data$IVFPBI_agro)
plot (dIVFPBI_agro)

testl_dIVFPBI_agro = ur.df(dIVFPBI_agro, type = "none", lags = 12)
plot(testl1_dIVFPBI_agro) # capta la dinamica

par (mfrow = c(1, 2))

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(test1_dIVFPBI_agroQres,
type = "Ljung-Box", fitdf = 12, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos testl_dIVFPBI_agro", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",
col = "red"); i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(
testl_dIVFPBI_agro@res, type = "Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.value}
plot(i, ylim = c(0, 1), main = "p-valor test Box-Pierce -

residuos testl_dIVFPBI_agro", xlab = "lag", ylab = "p-valor")

abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05", col = "red")

# se cumple incorr

resumenl_dIVFPBI_agro = cbind(t(test1_dIVFPBI_agro@teststat),
testl_dIVFPBI_agro@cval); resumenl dIVFPBI_agro

# rechazo taul = 0 => dIVFPBI_agro no es integrada

### => PBI AGROPECUARIO ES I(1)

### INDICE DE PRECIOS DE ALIMENTOS (FPI) #i##

plot(data$FPI)

par (mfrow = c(2, 1))
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acf (data$FPI, lag.max = 60)
pacf (data$FPI, lag.max = 60)

testl1_FPI = ur.df(data$FPI, type="trend", lags=12)
plot(test1_FPI) # capta dinamica

par (mfrow = c(1, 2))

i=rep(0,60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(testl_FPIQres,

type = "Ljung-Box", fitdf = 12,lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos testl_FPI", xlab = "lag",

ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",
col = "red"); i = rep(0,60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(testl_FPI@res,
type = "Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.valuel}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Box-Pierce - \n residuos testl_FPI", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(1, 0.075, "0.05",
col = "red") # se cumple incorr

resumenl_FPI = cbind(t(testl_FPI@teststat), testl_FPI@cval)
resumenl_FPI # no rechazo que tau3=0 ni que phi3=0

test2_FPI = ur.df(data$FPI, type = "drift", lags = 12)
plot (test2_FPI)

par (mfrow = c(1, 2))

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(test2_FPIQres,

type = "Ljung-Box", fitdf = 12, lag = j)$p.valuel}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos test2_FPI", xlab = "lag",

ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",

col = "red"); i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(test2_FPI@res,
type = "Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Box-Pierce - \n residuos test2_FPI", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",
col = "red") # se cumple incorrelacion

resumen2_FPI = cbind(t(test2_FPI@teststat), test2_FPI@cval)
resumen2_FPI # no rechazo tau2=0 ni phil=0

test3_FPI = ur.df(data$FPI, type = "none", lags = 12)
plot (test3_FPI)

par (mfrow = c(1, 2))

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(test3_FPICQres,

type = "Ljung-Box", fitdf = 12, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos test3_FPI", xlab = "lag",

ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",
col = "red"); i = rep(0,60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(test3_FPIQres,
type = "Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Box-Pierce - \n residuos test3_FPI", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",
col = "red") # se cumple incorrelacion
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resumen3_fert = cbind(t(test3_FPIQ@teststat), test3_FPI@cval)
resumen3_fert # no rechazo taul = 0 => FERT ES INTEGRADO

dFPI = diff (data$FPI)
plot (dFPI)

testl_dFPI = ur.df (dFPI, type = "none", lags = 12)
plot(testl_dFPI)

par (mfrow = c(1, 2))

i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j] = Box.test(testl_dFPI@res,

type = "Ljung-Box", fitdf = 12, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos testl1_dFPI", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",
col = "red"); i = rep(0, 60); for(j in 12:60){i[j]=Box.test(testl_dFPI@res,
type = "Box-Pierce", fitdf = 12, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Box-Pierce - \n residuos testl_dFPI", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(1l, 0.075, "0.05",
col = "red") # se cumple incorr

resumenl_dFPI = cbind(t(testl_dFPIQteststat), testl_dFPIQ@cval)
resumenl_dFPI # rechazo que taul = 0 => dFPI no es integrada

### => FPI ES I(1)
### PRECIO DE FERTILIZANTES (PFERT) ###

plot(data$p_fert)

par (mfrow = c(2, 1))

acf (data$p_fert, lag.max = 60)
pacf (data$p_fert, lag.max = 60)

testl_pfert = ur.df(data$p_fert, type = "trend", lags = 1)
plot(testl_pfert) # capta dinamica

par (mfrow = c(1, 2))

i=rep(0,60); for(j in 1:60){i[j] = Box.test(testl_pfertQres,

type = "Ljung-Box", fitdf = 1,lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos testl_pfert", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",

col = "red"); i = rep(0,60); for(j in 1:60){i[j] = Box.test(testl_pfert@res,
type = "Box-Pierce", fitdf = 1, lag = j)$p.valuel}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Box-Pierce - \n residuos testl_pfert", xlab = "lag",
ylab "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",

col = "red") # se cumple incorr

resumenl_pfert = cbind(t(testl_pfert@teststat), testl_pfert@cval)
resumenl_pfert # no rechazo que tau3=0 ni que phi3=0

test2_pfert = ur.df(data$p_fert, type = "drift", lags = 1)
plot(test2_pfert)
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par (mfrow = c(1, 2))

i = rep(0, 60); for(j in 1:60){i[j] = Box.test(test2_pfert@res,

type = "Ljung-Box", fitdf = 1, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos test2_pfert", xlab = "lag",

ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",

col = "red"); i = rep(0, 60); for(j in 1:60){i[j] = Box.test(test2_pfert@res,
type = "Box-Pierce", fitdf = 1, lag = j)$p.valuel}; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Box-Pierce - \n residuos test2_pfert", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",
col = "red") # se cumple incorrelacion

resumen?_pfert = cbind(t(test2_pfert@teststat), test2_pfert@cval)
resumen2_pfert # no rechazo tau2=0 ni phil=0

test3_pfert = ur.df(data$p_fert, type = "none", lags = 1)
plot(test3_pfert)

par (mfrow = c(1, 2))

i = rep(0, 60); for(j in 1:60){i[j] = Box.test(test3_pfertQres,

type = "Ljung-Box", fitdf = 1, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos test3_pfert", xlab = "lag",
ylab "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",

col = "red"); i = rep(0,60); for(j in 1:60){i[j] = Box.test(test3_pfert@res,
type = "Box-Pierce", fitdf = 1, lag = j)$p.valuel}; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Box-Pierce - \n residuos test3_pfert", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",
col = "red") # se cumple incorrelacion

resumen3_pfert = cbind(t(test3_pfert@teststat), test3_pfert@cval)
resumen3_pfert # no rechazo taul = 0 => FERT ES INTEGRADO

dpfert = diff(data$p_fert)
plot(dpfert)

testl_dpfert = ur.df(dpfert, type = "none", lags = 1)
plot(testl_dpfert)

par (mfrow = c(1, 2))

i = rep(0, 60); for(j in 1:60){i[j] = Box.test(testl_dpfert@res,

type = "Ljung-Box", fitdf = 1, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos testl_dpfert", xlab = "lag",
ylab "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l1, 0.075, "0.05",

col = "red"); i = rep(0, 60); for(j in 1:60){i[j]=Box.test(testl_dpfert@res,
type = "Box-Pierce", fitdf = 1, lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Box-Pierce - \n residuos testl_dpfert", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",

col = "red") # se cumple incorr

resumenl_dpfert = cbind(t(testl_dpfert@teststat), testl_dpfert@cval)
resumenl_dpfert # rechazo que taul = 0 => dFPI no es integrada
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### => PFERT ES I(1)
### NIVEL DE LUVIA (LLUVIA) #u##

plot(data$lluvia_pais)

par (mfrow = c(2, 1))
acf(data$lluvia_pais, lag.max = 60)
pacf (data$lluvia_pais, lag.max = 60)

testl_lluvia = ur.df(data$lluvia_pais, type = "drift", lags = 0)
plot(testl_lluvia) # capta dinamica

par (mfrow = c(1, 2))

i=rep(0,60); for(j in 1:60){i[j] = Box.test(testl_lluvia@res,

type = "Ljung-Box", fitdf = 0,lag = j)$p.value}; plot(i, ylim = c(0, 1),
main = "p-valor test Ljung-Box - \n residuos testl_lluvia", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(1l, 0.075, "0.05",

col = "red"); i = rep(0,60); for(j in 1:60){i[j] = Box.test(testl_lluvia@res,
type = "Box-Pierce", fitdf = 0, lag = j)$p.valuel}; plot(i, ylim = c(0, 1),

main = "p-valor test Box-Pierce - \n residuos testl_lluvia", xlab = "lag",
ylab = "p-valor"); abline(h = 0.05, col = "red"); text(l, 0.075, "0.05",
col = "red") # se cumple incorr

resumenl_lluvia = cbind(t(testl_lluvia@teststat), testl_lluvia@cval)
resumenl_lluvia # rechazo que tau3=0

### => LLUVIA ES I(0)

A
### Causalidad de Granger ###
g S

# grangertest(y ~ x, orden), si rechazo x causa a y

cg = matrix(0, nrow = 12, ncol = 20)
for(i in c("fert", "IVFPBI_agro", "FPI", "p_fert")){

datal, paste(’d’, i, sep = ’’)] = c(NA, diff(datal,i]))
}
vars = c("dfert", "dIVFPBI_agro", "dFPI", "dp_fert", "lluvia_pais")
h = 1; aux = NULL
for(i in vars){

varaux = vars[vars != i]

for(j in varaux){

for(k in 1:12){

cglk,h] = round(100*grangertest(datal-1,j] ~ datal-1,i], order = k)[2,4], 2)

}
h=h+1
aux = c(aux, paste(i, j, sep = "."))

164



rownames(cg) = 1:12; colnames(cg) = aux

R
### Prueba de Cointegracion de Johansen ###
HHR

## funciones

# modificacion en funcion ca.jo: saco la cte en los datos si ecdet es none, trend
source("C:/PASANTIA/VENTAS/cajo2.R")

# modificacion en funcion ca.jo: pongo la cte en coint si ecdet es trend
source("C:/PASANTIA/VENTAS/cajo3.R")

# series en logaritmos
data$logfert = log(data$fert)
data$logpbi = log(data$IVFPBI_agro)

# intervenciones
for(i in c(13, 42, 132, 140)){
datal[, paste(’ao’, i, sep = "")] = 0; datal[i, paste(’ao’, i, sep = "")] =1

}

# tendencia lineal
data$tend = 1:nrow(data)

## especificaciones

cajos = nom = noms = list()

casos = c("cteytend.no.restr", "cte.no.restr", "tend.no.restr",
"cteytend.restr", "cte.restr", "tend.restr", "nada")

season = 12 # si considero o no indicatrices estacionales por defecto
dumfijas = c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’),

paste("ao", c(13, 42, 132, 140), sep = "")) # dummies fijas
ks = 2:13 # cant de rezagos en el VAR
z =1

for(i in ks){
for(k in casos){

dumvar = datal, dumfijas]
if(i == 13 & ("ao013" %in}% dumfijas | "aol2" %inj dumfijas)){
dumvar$aol3 = NULL; dumvar$aol2 = NULL} # sino da sist singular
if(i == 12 & "aol2" %inj, dumfijas){
dumvar$aol2 = NULL} # sino da sistema singular

if (k == "cteytend.no.restr"){
aux = ca.jo(datal,c("logfert", "logpbi")], type = "trace",
ecdet = "none", K = i, spec = "longrun", dumvar = cbind(tend =
1:nrow(data), dumvar), season = season)

}

if(k == "cte.no.restr"){
aux = ca.jo(datal,c("logfert", "logpbi")], type = "trace",
ecdet = "none", K = i, spec = "longrun", dumvar =

dumvar, season = season)
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¥

if(k == "tend.no.restr"){
aux = cajo.scte(datal,c("logfert", "logpbi")], type = "trace",
ecdet = "none", K = i, spec = "longrun", dumvar =
cbind(data$tend, dumvar), season = season)
}
if(k == "cteytend.restr"){
aux = cajo.tendycteR(datal,c("logfert", "logpbi")], type = "trace",
ecdet = "trend", K = i, spec = "longrun", dumvar =
dumvar, season = season)
}
if(k == "cte.restr"){
aux = ca.jo(datal,c("logfert", "logpbi")], type = "trace", ecdet =
"const", K = i, spec = "longrun", dumvar = dumvar, season = season)
}
if (k == "tend.restr"){
aux = cajo.scte(datal,c("logfert", "logpbi")], type = "trace", ecdet =
"trend", K = i, spec = "longrun", dumvar = dumvar, season = season)
}
if(k == "cte.restr.tend.no.restr"){
aux = ca.jo(datal,c("logfert", "logpbi")], type = "trace", ecdet =
"const", K = i, spec = "longrun", dumvar = cbind(data$tend,
dumvar), season = season)
}
if(k == "cte.no.restr.tend.restr"){
aux = ca.jo(datal,c("logfert", "logpbi")], type = "trace", ecdet =
"trend", K = i, spec = "longrun", dumvar = dumvar, season = season)
}
if (k == "nada"){
aux = cajo.scte(datal,c("logfert", "logpbi")], type = "trace", ecdet
= "none", K = i, spec = "longrun", dumvar = dumvar, season = season)
}

nom[[z]] = paste(i, k); noms[[z]] = c(i, k); cajos[[z]] = aux; z =z + 1

nom = do.call(c, nom); noms = as.data.frame(do.call(rbind, noms))
names(cajos) = nom; rm(nom)

## ajustes
# otras intervenciones
for(i in c(6, 7, 14, 29, 31, 34, 43, 49, 76, 90, 108, 112, 116, 119, 123, 133,
136, 141, 146, 155)){

datal, paste(’ao’, i, sep = "")] = 0; datali, paste(’ao’, i, sep = "")] =1
}

# se descartan modelos 1, 4, 8, 50 y 71 por dar siempre RR

cajos[[2]] = ca.jo(datal[,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
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ecdet = ’none’, K = 2, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1, sep = ’_’), ’ao7’, ’aoll3’, ’aold’, ’ao29’, ’ao3l’, ’ao34’, ’aoc4d2’,
’ao43’, ’a090’, ’aoll6’, ’ao0l119’, ’ao0132’, ’ao0133’, ’aoldl’, ’aold6’,
’aol1b55’)], season = 12)

cajos[[3]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 2, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend 1:nrow(data),
datal[, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’ao29’,
’a042’, a043’, 2a090’, ’aoll9’, ’aol33’, ’aol46’)]), season = 12)

cajos[[6]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’const’, K = 2, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = ’_?), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’a029’, ’ao42’, ’ao43’, ’ao90’,
’a0119’, ’ao0133’, ’ao0l46’)], season = 12)

cajos[[6]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’trend’, K = 2, spec = ’longrun’, dumvar = datal[, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = °_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’ao29’, ’ao42’, ’ao43’, ’ao90’,
’aol19’, ’aol33’, ’aol46’)], season = 12)

cajos[[7]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’none’, K = 2, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = >_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’ao29’, ’aod2’, ’ao43’, ’ac90’,
’a0119’, ’ao0133’, ’aol46’)], season = 12)

cajos[[9]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
’none’, K = 3, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep
=2_7), ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’ao029’, ’aod2’, ’aod43’, ’aod49’, ’ao090’,
’a0119’, ’ao0133’, ’aol46’)], season = 12)

cajos[[10]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 3, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data),
datal[, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’ao29’, ’aoc4d2’,
’a043’, ’ao49’, ’ao90’, ’aoll9’, ’aol33’, ’aol46’)]), season = 12)

cajos[[11]] = cajo.tendycteR(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’trend’, K = 3, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,

1:2, sep = °>_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aol4d’, ’a029’, ’aod2’, ’ao43’, ’ao49’, ’ao90’,
’a0119’, ’ao0133’, ’aol46’)], season = 12)

cajos[[12]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
’const’, K = 3, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep =
’_?), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’aoc29’, ’aocd2’, ’aod3’, ’aod9’, ’aoc90’, ’aoll9’,
’20133’, ’ao0l46’)], season = 12)

cajos[[13]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
’trend’, K = 3, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep =
’_ %), lao7’, ’aol3’, ’aold’, ’ao29’, ’aod2’, ’ao90’, ’aol33’, ’aol46’)],

season = 12)

cajos[[14]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
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’none’, K = 3, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’),
>ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’ao029’, ’aod42’, ’aod49’, ’ao90’, ’aol33’, ’aold6’)],
season = 12)

cajos[[15]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet = ’none’,
K = 4, spec >longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data), datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = °>_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aol4d’, ’ao29’, ’aod2’, ’ao43’, ’ao49’, ’ao90’,
’a0l133’, ’aol46’)]), season = 12)

cajos[[16]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =

'none’, K = 4, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep =
’_ %), Yaob6’, ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’aoc29’, ’aocd42’, ’ao43’, ’aod49’, ’aoc90’,
’a0133’, ’ao0l46’)], season = 12)

cajos[[17]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 4, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data),
datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’), ’ao6’, ’ao7’, ’aoll3’, ’aold’, ’ao29’,
’a042’, ’ao43’, ’ao49’, ’ao90’, ’aol33’, ’aol46’)]), season = 12)

cajos[[18]] = cajo.tendycteR(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’trend’, K = 4, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,

1, sep = ’_?), ’ao7’, ’aol3’, ’aol4d’, ’ao29’, ’aod2’, ’ao43’, ’ao49’, ’ao90’,
’a0133’, ’ao0l46’)], season = 12)

cajos[[19]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’const’, K = 4, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1, sep = ’_?), ’ao7’, ’aoll3’, ’aol4d’, ’a029’, ’aod2’, ’aod9’, ’ao90’,
’ao0l133’, ’aold6’)], season = 12)

cajos[[20]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’trend’, K = 4, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,

1, sep = ’_?), ’ao7’, ’aoll3’, ’aol4d’, ’a029’, ’aod2’, ’aod3’, ’ao49’, ’ac90’,
’20133’, ’ao0l46’)], season = 12)

cajos[[21]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 4, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,

1, sep = ’_’), ’ao6’, ’ao7’, ’aol3’, ’aol4d’, ’ao29’, ’aod2’, ’aod9’, ’ao090’,
’aol116’, ’ao0133’, ’aol4l’, ’aold6’)], season = 12)

cajos[[22]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 5, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data),
datal[, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’ao29’, ’aoc4d2’,
’ao49’, ’aoc90’, ’aol33’, ’aold6’)]), season = 12)

cajos[[23]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 5, spec = ’longrun’, dumvar = datal[, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = °>_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’a029’, ’aod2’, ’ao49’, ’ao90’,
’a0133°, ’aol46’)], season = 12)

cajos[[24]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’none’, K = 5, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data),
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datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’aoc29’, ’aoc4d2’,
’a049’, 2a090’, ’aol133’, ’aol46’)]), season = 12)

cajos[[25]] = cajo.tendycteR(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’trend’, K = 5, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1:2,
sep = ’_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aol4d’, ’ao29’, ’aod2’, ’aod9’, ’ao090’, ’aol33’,
’ao0l146’)], season = 12)

cajos[[26]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’const’, K = 5, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = >_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aol4d’, ’ao29’, ’ao42’, ’ao49’, ’ao90’,
’a0133’, ’ao0l46’)], season = 12)

cajos[[27]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’trend’, K = 5, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = °>_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’ao29’, ’ao42’, ’ao49’, ’ac90’,
’ao0l133’, ’aold6’)], season = 12)

cajos[[28]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’none’, K = 5, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = >_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’a029’, ’aod2’, ’ao49’, ’ac90’,
’a0133’, ’ao0l46’)], season = 12)

cajos[[29]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 6, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data),
datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_?), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’a029’, ’aod2’,
’a049’, ’ao090’, ’aol33’)]), season = 12)

cajos[[30]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 6, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = °>_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’ao29’, ’ao42’, ’ao49’, ’ao90’,
’a0133’)], season = 12)

cajos[[31]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 6, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data),
datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’ao29’, ’ao4d2’,
’a049’, ’a090’, ’aol33’)]), season = 12)

cajos[[32]] = cajo.tendycteR(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’trend’, K = 6, spec = ’longrun’, dumvar = datal[, c(paste(’DFPI’, 1,
sep = ’_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aol4d’, ’ao29’, ’aod2’, ’ao49’, ’ao090’, ’aol33’,
’ao0l141’)], season = 12)

cajos[[33]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’const’, K = 6, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = ’_?), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’a029’, ’ao42’, ’ao49’, ’ao90’,
’a0133’)], season = 12)

cajos[[34]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’trend’, K = 6, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1:2,
sep = ’_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’a029’, ’ao42’, ’ao49’, ’aoc9%0’,
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’a0133’)], season = 12)

cajos[[35]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’none’, K = 6, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = °>_’), ’ao7’, ’aol3’, ’aold’, ’ao29’, ’ao42’, ’ao49’, ’ac90’,
’a0133’)], season = 12)

cajos[[36]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 7, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data),
datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’), ’aol3’, ’aol4d’, ’ao29’, ’aod2’,
’2049°, a090’, ao0133’)]), season = 12)

cajos[[37]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 7, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = ’_?), ’aol3’, ’aol4d’, ’ao29’, ’aod2’, ’ao49’, ’ao090’,
’a0133’)], season = 12)

cajos[[38]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 7, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data),
datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’), ’aol3’, ’aol4d’, ’ao29’, ’aod2’,
’ao49’, ’ao90’, ’aol33’)]), season = 12)

cajos[[39]] = cajo.tendycteR(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’trend’, K = 7, spec = ’longrun’, dumvar = datal[, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = °_’), ’aol3’, ’aold’, ’ao29’, ’aoc42’, ’aod9’, ’ao090’,

’a0133?)], season = 12)

cajos[[40]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’const’, K = 7, spec = ’longrun’, dumvar = datal[, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = >_?), ’aol3’, ’aold’, ’aoc29’, ’aocd2’, ’aod9’, ’a090’,
’a0133’)], season = 12)

cajos[[41]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’trend’, K = 7, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = ’_?), ’aol3’, ’aold’, ’aoc29’, ’aod2’, ’aod9’, ’a090’, ’aol33’)],
season = 12)

cajos[[42]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’none’, K = 7, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = ’_’), ’aol3’, ’aold’, ’ao029’, ’ao42’, ’aod9’, ’ao90’, ’aol33’)],
season = 12)

cajos[[43]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 8, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data),
datal, c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’), ’aol3’, ’ao029’, ’aod2’, ’aod9’, ’ao90’,
’a0133’)]), season = 12)

cajos[[44]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 8, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = ’_?), ’aol3’, ’ao29’, ’ao42’, ’aod9’, ’ao76’, ’ao90’, ’aol33’)],
season = 12)
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cajos[[45]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 8, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data),
datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’), ’aol3’, ’a029’, ’aod2’, ’aod9’,
’a090’, ’ao0133’)]), season = 12)

cajos[[46]] = cajo.tendycteR(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’trend’, K = 8, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = °_’), ’aol3’, ’ao029’, ’ao42’, ’ao49’, ’ao90’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[47]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’const’, K = 8, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = ’_?), ’aol3’, ’ao029’, ’aod2’, ’aod9’, ’ao090’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[48]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’trend’, K = 8, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = ’_?), ’aol3’, ’aoc29’, ’ao42’, ’ao49’, ’a090’, ’ao0l33’)], season = 12)

cajos[[49]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’none’, K = 8, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = ’_?), ’aol3’, ’aoc29’, ’aoc42’, ’ao49’, ’a090’, ’ao0l33’)], season = 12)

cajos[[50]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 9, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data),
datal, c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’), ’aol3’, ’a029’, ’ao42’, ’ao49’, ’ao90’,
’a0108?, ’ao133’)]), season = 12)

cajos[[52]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’none’, K = 9, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data),
datal[, c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’), ’aol3’, ’ao029’, ’aod2’, ’aod49’, ’ao90’,
’a0133’)]), season = 12)

cajos[[53]] = cajo.tendycteR(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’trend’, K = 9, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1,
sep = ’_’), ’aoll3’, ’ao29’, ’ao42’, ’ao49’, ’aoc90’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[64]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet
’const’, K = 9, spec = ’longrun’, dumvar = datal[, c(paste(’DFPI’, 1, sep
’ao0l13’, ’ao029’, ’ao42’, ’ao49’, ’ao90’, ’aol33’)], season = 12)

;_;),

cajos[[565]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
>trend’, K = 9, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’),
’aol3’, ’aoc29’, ’aocd2’, ’aocd9’, ’ac90’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[66]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
’none’, K = 9, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’),
’ao013?, ’ao29’, ’ao42’, ’ao49’, ’ao90’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[67]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet = ’none’,

K = 10, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data), datal, c(paste(’DFPI’,
1, sep = ’_?), ’aol3’, ’a029’, ’ao42’, ’ao49’, ’ao090’, ’aol33’)]), season = 12)
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cajos[[58]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet = ’none’,
K = 10, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’), ’aol3’,
’a029’, ’aod2’, ’ao49’, ’ao90’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[59]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
’none’, K = 10, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(trend = 1:nrow(data),

datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’), ’aol3’, ’a029’, ’ao42’, ’ao49’, ’ac90’,
’a0108’, ’ao0133’)]), season = 12)

cajos[[60]] = cajo.tendycteR(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
’trend’, K = 10, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’),
’aol3’, ao029’, ’aod42’, ’aod49’, ’ao90’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[61]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet = ’const’,
K = 10, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep ’ ),
’aol3’, ’aoc29’, ’aocd2’, ’aod49’, ’aoc90’, ’aol08’, ’aol33’)], season 12)

cajos[[62]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet = ’trend’,
K = 10, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’), ’aol3’,
’a029’, ’aod2’, ’aod49’, ’aoc90’, ’aol08’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[63]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet = ’none’,
K = 10, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’), ’aol3’,
’a029?, ’ao42’, ’ao49’, ’ao90’, ’ao0l08’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[64]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet = ’none’,
K = 11, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data), datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = >_’), ’aol3’, ’aoll2’, ’aol33’)]), season = NULL)

cajos[[65]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet = ’none’,
K = 11, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’), ’aol3’,
’a029’, aod42’, ’aod49’, ’ao90’, ’aol133’)], season = 12)

cajos[[66]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet = ’none’,
K = 11, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data), datal, c(paste(’DFPI’,
1:2, sep = ’_?), ’aol3’, ’ao029’, ’ao42’, ’ao49’, ’ao090’, ’ao0l33’)]), season = 12)

cajos[[67]] = cajo.tendycteR(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’trend’, K = 11, spec = ’longrun’, dumvar = data[, c(paste(’DFPI’,
1, sep = ’_?), ’aol3’, ’a029’, ’ao42’, ’aoc49’, ’aoc90’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[68]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’const’, K = 11, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1:2,
sep = ’_’), ’aol3’, ’a029’, ’ao42’, ’aod49’, ’ao90’, ’aol33’)], season = 12)
cajos[[69]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
’trend’, K = 11, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep =
’_7), ’aol3’, ’ao29’, ’aod42’, ’aod49’, ’ao90’, ’aol133’)], season = 12)

cajos[[70]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
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’none’, K = 11, spec = ’longrun’, dumvar = datal[, c(paste(’DFPI’, 1:2, sep = ’_’),
’aol3’, ao029’, ’aod42’, ’aod49’, ’ao90’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[72]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet = ’none’,
K = 12, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’), ’aol3’,
’a029’, ’ao42’, ’ao090’, ’aol133’)], season = 12)

cajos[[73]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
’none’, K = 12, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1l:nrow(data), datal,
c(paste(°’DFPI’, 1, sep = ’_’), ’aol3’, ’a029’, ’ao42’, ’aod49’, ’ao90’, ’aol33’)]),
season = 12)

cajos[[74]] = cajo.tendycteR(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
’trend’, K = 12, spec = ’longrun’, dumvar = datal,c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’),
’aol3’, ’ao029’, ’ao42’, ’ao49’, ’ao90’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[75]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet = ’const’,
K = 12, spec = ’longrun’, dumvar = datal,c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’), ’aol3’,
’a029’, ’aod2’, ’aod9’, ’ac90’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[76]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
>trend’, K = 12, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’),
’a029?, ’ao42’, ’aol3’, ’ao49’, ’ao90’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[77]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
’none’, K = 12, spec = ’longrun’, dumvar = datal[, c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’),
’ao0l13?, ’ao029’, ’ao42’, ’ao49’, ’ao90’, ’aol33’)], season = 12)

cajos[[78]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet = ’none’,
K = 13, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’), ’a029’,
’ao42’, ’aod49’, ’ao90’, ’aol133’)], season = 12)

cajos[[79]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet = ’none’,
K = 13, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1, sep Y %), lao4d?2’,
’a049’, 2a090’, ’aol133’)], season = 12)

cajos[[80]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
’none’, K = 13, spec = ’longrun’, dumvar = cbind(tend = 1:nrow(data), datal,
c(paste(°’DFPI’, 1, sep = ’_’), ’a090’, ’ao42’, ’a0133’)]), season = 12)

cajos[[81]] = cajo.tendycteR(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,
ecdet = ’trend’, K = 13, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1, sep
=2_%), 22029’, ’ao42’, ’a090’, ’ao0133’)], season = 12)

cajos[[82]] = ca.jo(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
>const’, K = 13, spec = ’longrun’, dumvar = datal[, c(paste(’DFPI’, 1, sep =
’_7), ao29’, ’aod42’, ’ao90’, ’aol133’)], season = 12)

cajos[[83]] = cajo.scte(datal,c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’,

ecdet = ’trend’, K = 13, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1, sep
=2_7), 2a029’, ’aod42’, ’aod49’, ’ao90’, ’aol33’)], season = 12)
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cajos[[84]] = cajo.scte(datal, c(’logfert’, ’logpbi’)], type = ’trace’, ecdet =
’none’, K = 13, spec = ’longrun’, dumvar = datal, c(paste(’DFPI’, 1, sep = ’_’),
’ao042’, ’ao49’, ’ao090’, ’aol33’)], season = 12)

## resultados
resultados = list()
for(i in 1:length(cajos)){
if ('is.complex(cajos[[il]@teststat[1])& !is.complex(cajos[[i]]@teststat[2])){
res = ifelse(cajos[[i]l]@teststat[1] > cajos[[i]l]@cvall[1,2] &
cajos[[i]]@teststat[2] > cajos[[il]@cval[2,2], ’RR’,
ifelse(cajos[[i]]@teststat[1] > cajos[[i]]l@cvalll,2] &
cajos[[il]@teststat[2] < cajos[[il]@cval[2,2], ’RN’,
ifelse(cajos[[i]]@teststat[1] < cajos[[i]]l@cvalll,2] &
cajos[[i]]@teststat[2] > cajos[[il]@cval[2,2], ’NR’,
ifelse(cajos[[i]]@teststat[1] < cajos[[i]]l@cvalll,2] &
cajos[[i]]@teststat[2] < cajos[[il]@cval[2,2], ’NN’, °0°))))
} else { res = ’Complejo’ }
resultados[[i]] = data.frame(noms[i,], res)
names (resultados[[i]l]) = c(’K’, ’caso’, ’res’)
}
resultados = do.call(rbind, resultados)
resultados$res = as.character(resultados$res)
table(resultados$res)

# completo espec de cada modelo
resultados$nrezDFPI = resultados$inter = NA
for(i in 1:nrow(resultados)){
a = colnames(cajos[[i]]@dumvar)
resultados[i, c(’nrezDFPI’, ’inter’)] =
c(length(grep(’DFPI’, a)), length(grep(’ao’, a)))
}

resultados = resultados[, c(’K’, ’caso’, ’nrezDFPI’, ’inter’, ’res’)]

# descarto 9 modelos por resultado prueba coint ’RR’ y uno por
# resultado complejo quedan 73 modelos NR y uno NN

HHHH
### Estimacion, diagnostico y seleccion #i##
FHHE

mods = list()
for(i in 1:nrow(resultados)){

if (resultados[i,’res’] == ’NR’){
mods[[i]] = cajorls(cajos[[i]], 1)
} else if(resultados[i,’res’] == ’NN’){

tipo = ifelse(resultados$casol[i] %in% c(’cte.no.restr’,
’cte.no.restr.tend.restr’), ’const’,

ifelse(resultados$casol[i] %in% c(’tend.no.restr’,
‘cte.restr.tend.no.restr’), ’trend’,

ifelse(resultados$caso[i] %in¥% c(’cteytend.no.restr’), ’both’,
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ifelse(resultados$caso[i] %in% c(’cteytend.restr’, ’cte.restr’,
’tend.restr’, ’nada’), ’none’))))
exo = data.frame(cajos[[1]1]@Z1[, colnames(cajos([[i]]@dumvar)])
mods[[i]] = VAR(cajos[[i]]@Z1[,c(’logfert.d1l1’, ’logpbi.dl1’)],
cajos[[i]]@lag - 1, type = tipo, season = 12, exogen = exo0)
} else mods[[i]] = NULL
}

## p.valor en VECM
summary (mods [[1]]$rlm)

## p.valor en VAR (83)
summary (mods[[i]]$varresult$logfert.dll) $coefficients
summary (mods [[i]]$varresult$logpbi.dll)$coefficients

## seleccion: modelos con parametros sign: 17, 21, 32, 44:49, 51:55, 72:77
resultados$valido = ’no’; resultados$valido[c(17, 21, 32, 44:49, 51:55,
72:77)] = ’si’

cand = list(); h =1

for(i in c(17, 21, 32, 44:49, 51:55, 72:77)){
cand[[h]] = list(ca.jo = cajos[[il], vecm = mods[[i]])
h=h+1

}

names (cand) = as.character(c(17, 21, 32, 44:49, 51:55, 72:77))

# estimo como VAR
source(’C:/PASANTIA/VENTAS/vec2var2.R’)
source(’C:/PASANTIA/VENTAS/vec2var3.R’)

for(i in names(cand)){
if(i %in’% c(17, 21, 45, 48, 49, 52, 55, 72, 73, 76, 77)){
cand[[i]]1[[3]] = vec2var.scte(cand[[i]]1[[1]], r = 1)
} else if(i %in) c(32, 46, 53, 74)){
cand[[1]]1[[3]] = vec2var.tendycteR(cand[[i]]1[[1]], r = 1)
} else if(i %in% c(44, 47, 51, 54, 72, 75)){
cand[[1]]1[[3]] = vec2var(cand[[i]J]1[[1]1], r = 1)
}
}

# normality.test, si rechazo no hay normalidad
norm = tab.norm = 1list()
for(i in 1:length(cand)){
norm[[i]] = normality.test(cand[[i]][[3]], multivariate.only = FALSE)
tab.norm[[i]] = data.frame(fert.uni = norm[[i]]$jb.uni[[1]]$p.value,
pbi.uni = norm[[i]]$jb.uni[[2]]$p.value,
multi = norm[[i]]$jb.mul$IB$p.value,
norm[[i]1]$jb.mul$Skewness$p.value,
norm[[i1]]$jb.mul$Kurtosis$p.value)

sim

kur

}

names (norm) = names (cand)
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tab.norm = do.call(rbind, tab.norm)
rownames (tab.norm) = names(cand)
tab.norm = round(100*tab.norm, 2)

# rechazo normalidad para 51

for(i in names(cand)){
pdf (paste(’C: /PASANTIA/VENTAS/graficosLog/qgnorm_cand’, i, ’.pdf’, sep = ’’))
par (mfrow=c(1,2))
qgqnorm(residuals(cand[[i]1]1[[3]11)[,1], main
gqline(residuals(cand[[11]1[[3]11) [,11)
qgnorm(residuals(cand[[i]] [[3]]) [,2], main = ’Normal \™n Q-Q plot logpbi’)
gqline(residuals(cand[[11][[3]11) [,2])
dev.off ()

’Normal \"n Q-Q plot logfert’)

# graficos de los residuos

for(i in names(cand)){
postscript(paste(’C:/PASANTIA/VENTAS/graficosLog/cand’, i,
’_fert.eps’, sep = ’’), horizontal = FALSE)
h = hist(residuals(cand[[i]][[3]1])[,1], plot = FALSE)
plot(norm[[i]], names = ’resids of logfert’,
main.resid = ’Residuals of logfert’,
ylim.hist = c(0, max(h$density)*1.25))
title(main = paste(’MODELO’, i, ’- fert’), cex.main = 1.2
outer = TRUE, line = -1); dev.off()
postscript(paste(’C:/PASANTIA/VENTAS/graficosLog/cand’, i,
’_pbi.eps’, sep = ’’), horizontal = FALSE)
h = hist(residuals(cand[[i]][[3]1])[,2], plot = FALSE)
plot(norm[[i]], names = ’resids of logpbi’,
main.resid = ’Residuals of logpbi’,
ylim.hist = c(0, max(h$density)*1.25))
title(main = paste(’MODELO’, i, ’- PBI’), cex.main = 1.2,
outer = TRUE, line = -1); dev.off()

}

# hay autocorrelacion en los modelos 17, 21, 32, 44, 45, 72:76

# serial.test: si rechazo hay autocorrelacion

serial = list()

for(i in names(cand)){
serial[[i]] = data.frame(
PT.asymptotic = serial.test(cand[[i]][[3]], lags.pt = 12,
lags.bg = 12,type = ’PT.asymptotic’)$serial$p.value,
PT.adjusted = serial.test(cand[[i]][[3]], lags.pt = 12,
lags.bg = 12, type = ’PT.adjusted’)$serial$p.value,

BG = serial.test(cand[[i]1[[3]], type = ’BG’, lags.pt = 12,
lags.bg = 12)$serial$p.value,
ES = serial.test(cand[[i]]1[[3]], type = ’ES’, lags.pt = 12,

lags.bg = 12)$serial$p.value)
}
serial = do.call(rbind, serial)
round (100*serial, 2)

serial
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rownames (serial) = names(cand)
# rechazo incorrelacion para modelo 21

# arch.test: si rechazo hay heteroscedasticidad

heter = list()

for(i in names(cand)){
aux = arch.test(cand[[i]][[3]], multivariate.only = FALSE)
heter[[i]] = data.frame(fert.uni = aux$arch.uni[[1]]$p.value,
pbi.uni = aux$arch.uni[[2]]1$p.value,
multi = aux$arch.mul$p.value)

}
heter = do.call(rbind, heter)
heter = round(100*heter, 2)

# rechazo HO para 17, 21 y 72
round(cbind(tab.norm, serial, heter), 1)
## preseleccion: 32, 44:49, 52:55, 73:77

# ACF y PACF

for(i in names(cand)){
postscript(paste(’C:/PASANTIA/VENTAS/graficosLog/ACFyPACF’,
i, ’.eps’, sep = ’’), horizontal = FALSE)
par (mfrow = c(2, 2))
acf(cand[[i]][[3]]1$resid[,1], main = ’ACF logfert’)
pacf(cand[[i]][[3]]1$resid[,1], main = ’*PACF logfert’)
acf(cand[[i]] [[3]]$resid[,2], main = ’ACF logpbi’)
pacf(cand[[1]] [[3]]1$resid[,2], main = ’PACF logpbi’)
title(main = paste(’MODELO’, i), cex.main = 1.2, outer = TRUE, line = -1)
dev.off()

# CCF

for(i in names(cand)){
postscript(paste(’C:/PASANTIA/VENTAS/graficosLog/CCF’,
i, ’.eps’, sep = ’’), horizontal = FALSE)
par (mfrow = c(2, 1))
ccf(cand[[i]] [[3]]$resid[,1], cand[[i]][[3]]$resid[,2],
main = ’CCF logfert - logpbi’)
ccf(cand[[i]1] [[3]1]$resid[,2], cand[[i]][[3]1]$residl,1],
main = ’CCF logpbi - logfert’)
title(main = paste(’MODELO’, i), cex.main = 1.2, outer = TRUE, line = -1)
dev.off ()

i S A A S A A
### Prediccion dentro de la muestra ###
S A

# funciones
source(’C:/PASANTIA/VENTAS/predict1.R’); source(’C:/PASANTIA/VENTAS/predict2.R’)
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source(’C:/PASANTIA/VENTAS/predict3.R’); source(’C:/PASANTIA/VENTAS/internal.R’)

n =12
datal = datal[l:(nrow(data)-n),]; data2 = data[nrow(data) - (n-1):0,]

pred = 1list()
FPIreal = TRUE # si FALSE uso pred de FPI
predFPI = # predicciones de FPI

# for(i in names(cand)){
for(i in as.character(47:49)){

pred[[i]] = 1list()

x = datall[,colnames(cand[[i]] [[1]]@x)]

ecdet = cand[[i]][[1]]@ecdet

K = cand[[il] [[1]]@lag

if (FPIreal){
predl.dumvar

datal[, colnames(cand[[i]][[1]]@dumvar)]
predl.dumvar[, colSums(predl.dumvar) > 0]
data2[, names(predl.dumvar)]

predl.dumvar

pred2.dumvar
} else{

predl.dumvar = datall, colnames(cand[[i]][[1]]@dumvar)]

predl.dumvar = predl.dumvar[, colSums(pred.dumvar) > 0 &

lgrepl (’FPI’, names(predl.dumvar))]

predl.dumvar = cbind(predl.dumvar, predFPI[grep(’FPI’,

colnames(cand[[i]] [[1]]@dumvar), value = ’TRUE’)])

if (i %in’% c(17, 21, 45, 48, 49, 52, 55, 72, 73, 76, 77)){
pred[[i1]1[[1]] = cajo.scte(x, type = ’trace’, ecdet = ecdet,
K = K, spec = ’longrun’, dumvar = predl.dumvar, season = 12)
if (!'is.complex(pred[[i]] [[1]]@teststat)){

pred[[i]]1[[2]] = cajorls(pred[[i]][[11])

pred[[1]][[3]] = vec2var.scte(pred[[i]][[1]], r = 1)
pred[[i]1]1[[4]] = predict.scte(pred[[i1]1[[3]], n.ahead = n,
dumvar = pred2.dumvar)

if (i %in’% c(32, 46, 53, 74)){

pred[[i]][[1]] = cajo.tendycteR(x, type = ’trace’, ecdet = ecdet,

K = K, spec = ’longrun’, dumvar = predl.dumvar, season = 12)

if (!'is.complex(pred[[i]] [[1]]@teststat)){
pred[[i]1]1[[2]] = cajorls(pred[[i]]1[[11])
pred[[1]1][[3]] vec2var.tendycteR(pred[[i]] [[1]], r = 1)
pred[[i]1] [[4]] = predict.tendycteR(pred[[i]][[3]], n.ahead = n,
dumvar = pred2.dumvar)

if (i %in% c(44, 47, 51, 54, 72, 75))1{
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pred[[i]][[1]] = ca.jo(x, type = ’trace’, ecdet = ecdet,
K = K, spec = ’longrun’, dumvar = predl.dumvar, season = 12)
if (!'is.complex(pred[[i]] [[1]]@teststat)){
pred[[i]]1[[2]] = cajorls(pred[[i]][[11])
pred[[1]1][[3]] = vec2var(pred[[i]][[1]1], r = 1)
pred[[i]1][[4]] = predict(pred[[i]][[3]], n.ahead = n,
dumvar = pred2.dumvar)

# errores relativos y ECM
ERfert = ERpbi = ECMfert = ECMpbi = 1list()
for(i in 1:length(pred)){
if (length(pred[[i]]) > 1){
ERfert[[i]] = (data2$fert - exp(pred[[i]][[4]1]$fcst$logfert[,1]))/data2$fert
ERpbi[[il] = (data2$IVFPBI_agro - exp(pred[[il][[4]1]1$fcst$logpbil,1]1))/
data2$IVFPBI_agro
ECMfert[[i]] = round(mean((data2$fert - exp(pred[[i]][[4]]$fcst$logfert(,1])
)"2), 2)
ECMpbi[[i]] = round(mean((data2$IVFPBI_agro - exp(pred[[i]][[4]]$fcst$
logpbil[,11))°2), 2)
} else{ ERfert[[i]] = ERpbil[[i]] = rep(’complejo’, n)
ECMfert[[i]] = ECMpbi[[i]l] = ’complejo’
}
}
ERfert = as.data.frame.matrix(do.call(cbind, ERfert), stringsAsFactors = FALSE)
ERpbi = as.data.frame.matrix(do.call(cbind, ERpbi), stringsAsFactors = FALSE)
colnames (ERfert) = colnames(ERpbi) = names(pred)
rownames (ERfert) = rownames (ERpbi) 1:n
for(i in which(ERfert[1,] != ’complejo’)){
ERfert[,i] = round(100*as.numeric(ERfert[,i]), 2)
ERpbil,i] = round(100*as.numeric(ERpbil,i]), 2)
}
ECMfert = do.call(rbind, ECMfert)
ECMpbi = do.call(rbind, ECMpbi)

179



