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Resumen

En este trabajo de tesis se presentan los conceptos que describen de forma general el fun-
cionamiento de una empresa aseguradora. También se estudia la teoria basica para el anélisis
de series de tiempo, y de forma particular la metodologia Box-Jenkins, la cual se aplica para
identificar un modelo apropiado a un conjunto de datos. Ademads se obtienen los prondsticos
sobre el nimero de accidentes de transito en la ciudad de Puebla; dichos prondsticos se reali-
zan sobre el total de accidentes, de acuerdo a la fatalidad del accidente y al tipo de vehiculo
involucrado en dicho suceso.






Introduccion

El seguro es un convenio o contrato por el cual una parte denominada asegurador se obliga
a indemnizar! a otra parte denominada asegurado mediante alguna transaccién comercial a
causa de un dano, perjuicio o pérdida causada por algin azar, accidente, o peligro especificado
a cambio del pago de una suma estipulada. La industria del seguro se divide en dos categorias:
seguros para personas y seguros de danos, de esta iltima categoria se desprende el seguro de
auto, el cual consiste en cubrir la responsabilidad civil del conductor que se derive de los danos,
tanto personales como materiales.

La idea fundamental de un seguro reside en el hecho de que se crean asociaciones con la
finalidad de cubrir conjuntamente pérdidas por sucesos determinados. En la actualidad la insti-
tucién del seguro se funda en la mutualidad? y la estadistica. El seguro, ya sea bajo la forma de
sociedades mutualistas o sociedades comerciales, ocupa parte importante de la vida econémica
moderna, pues, debido a la creciente demanda de automoéviles en el mundo, en México y en
particular en la ciudad de Puebla, asi como el incremento de la cultura o necesidad del contrato
de seguro, uno de los servicios mas demandados en el mercado de seguros es precisamente el
seguro de auto.

El riesgo que conlleva este seguro debe ser analizado y valorado en sus dos aspectos: cua-
litativo y cuantitativo; por esta razén, las exigencias de las entidades aseguradoras son cada
vez mayores, la palabra prondstico forma una parte fundamental en su estructura, pues de ello
depende controlar la incertidumbre y asi, lograr una planeacién mas acertada respecto a la
ocurrencia del siniestro®, pues, de esto depende el precio del seguro (prima) que debe pagar
el contratante de dicho servicio; el precio del seguro debe ser suficiente para cubrir el posible
siniestro, gastos administrativos y utilidad para la empresa.

Actualmente un accidente de trénsito es la causa principal por la que se ejerce? el contra-
to del seguro de automévil, por lo cual, esta investigacion tiene como objetivo pronosticar el
nimero de accidentes de transito que ocurren en la ciudad de Puebla.

El objetivo general de esta investigacion es mostrar el modelo que mejor se ajuste a los datos
del ntimero de accidentes registrados de la zona urbana de Puebla tomando en consideracion la

!Pagar una cantidad de dinero a una persona para compensar un daiio.

2Fl seguro es una especie de fondo comtin en el que cada asegurado aporta una suma proporcional al riesgo
que introduce.

3Manifestacién concreta del riesgo asegurado.

4Hacer valer el contrato de seguro para resarcir el dafio
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base de datos mensuales que proporciona el INEGI®, y asi, las empresas aseguradoras puedan
tomar medidas precautorias en funcion al panorama futuro que se muestra sobre los accidentes
viales.

Los objetivos particulares son:

e Prondsticar el niimero de accidentes de transito en la ciudad de Puebla para tres tipos de
vehiculos:

o Automovil, Camioneta de pasajeros y Microbus.

e Prondsticar el nimero de accidentes de acuerdo a su fatalidad clasificada de la siguiente
manera:

o Fatales, No fatales y S6lo danos.

El estudio del seguro requiere de la estadistica, ya que la probabilidad de ocurrencia del
siniestro depende de la frecuencia con que se presente este hecho, y la estadistica sélo puede
ser eficaz para hechos que se repiten con regularidad, porque el azar observado en grandes
masas, obedece a la Ley de los grandes nimeros (ver Ref. [2], Pag. 352). La Teoria de procesos
estocésticos es fundamental para el estudio de problemas de esta indole y en particular, el uso
de series de tiempo.

Una serie de tiempo se entiende como el registro cronolégico de observaciones de una va-
riable aleatoria. La informacion histérica que se tiene sobre accidentes de transito en Puebla
estd registrada de forma periddica y esta es una caracteristica que se cumple para realizar el
prondstico mediante series de tiempo, y en especifico empleando modelos paramétricos ARIMA.

El presente trabajo esta organizado en 4 capitulos, el primero explica los elementos bésicos
que intervienen en un contrato de seguros, los cuales son necesarios para comprender como
funciona una empresa aseguradora; también se expone un ejemplo sencillo que demuestra la
importancia de la probabilidad y la estadistica en la estructura de una aseguradora. Por otro
lado, en el segundo capitulo se explican los conceptos tedricos que seran necesarios para el
caso de estudio. En principio se aborda el estudio de los procesos estocasticos, se definen las
funciones de autocorrelacion y autocorrelacion parcial, asi como sus propiedades. También, se
estudian los diferentes modelos de series de tiempo y se presentan ejemplos de cada modelo;
ademas, debido a su importancia en el estudio de series de tiempo, se explica la metodologia
Box-Jenkins. En el tercer capitulo se analiza el caso de estudio, el cual se centra en pronosticar
el niumero de accidentes de transito para 7 clasificaciones principales. La primer clasificacion se
denomina Accidentes totales, la cual engloba el nimero de accidentes sin importar el tipo de
vehiculo o la fatalidad del accidente; las siguientes tres clasificaciones son Fatales, No fatales y
Solo danos, las cuales estan separadas de acuerdo al nivel de fatalidad del accidente; las tltimas
tres clasificaciones corresponden al tipo de vehiculo que fue involucrado en un accidente, las
cuales son Automouvil, Camioneta de pasajeros y Microbis. Y finalmente, en el cuarto capitulo,
se presentan un analisis y las conclusiones del trabajo en conjunto, asi como algunas propuestas
para trabajos futuros en el andlisis de éste tipo de fenémenos.

SInstituto Nacional de Estadistica y Geografia
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Capitulo 1

Seguros de automoviles

1.1. Accidente de transito

Un accidente de transito,es definido en el Cédigo Nacional de Transito como un evento
generalmente involuntario generado al menos por un vehiculo en movimiento, que causa danos
a personas y/o bienes e igual afecta la circulacién de los vehiculos que se movilizan por la via
(camino por donde se transita).

Aunque es posible evitar accidentes de transito mediante la aplicacién de la conduccion pre-
ventiva, el ejercicio de la conducciéon como actividad peligrosa, tiene riesgos que en cualquier
momento pueden materializarse en un desafortunado accidente y este evento podria generar
un descontrol emocional, fisico y econémico. Segun el director general del centro de Experi-
mentacién y Seguridad Vial México (CESVI), los percances viales dejan altos costos para los
conductores que, de no contar con un seguro contra accidentes, tienen que hacer grandes ero-
gaciones! para cubrir los gastos.

El Seguro de Automéviles normalmente cubre todo riesgo, la péliza? cubre la Responsabi-
lidad Civil, la Defensa Criminal del conductor, los Danos, Incendio y Robo del vehiculo. En
México la causa mas frecuente por la que se efectia el seguro de autos es por un accidente de
transito.

1.2. Conceptos de seguros

En un sentido amplio, el objeto del seguro es la compensacién del perjuicio econémico ex-
perimentado por un patrimonio a consecuencia de un siniestro. Es una actividad de servicios
que ha sido considerada desde su aspecto social como una asociacién de masas para el apoyo
de los intereses individuales, mediante la transformacién de los riesgos en pagos periddicos pre-
supuestables, esto debido a que los pagos periddicos por cada persona asegurada se convierte
en una masa de capital que habria de satisfacer los riesgos.

!Desembolso de dinero.
2Documento legal en el que se estipulan las normas del contrato de seguro, las cuales han sido convenidas
entre el asegurado y el asegurador.



2 Seguros de automoviles

Algunos conceptos relacionados con este tema son:
Riesgo: Posible ocurrencia por azar de un acontecimiento o dano que produce una necesi-
dad econémica.

Seguro: Es una operacién financiera-econémica en virtud de la cual, una parte (el asegura-
do) se hace acreedor, mediante el pago de una remuneracién (la prima), de una prestacién que
habria de satisfacerle la otra parte (el asegurador) en caso de que se produzca un siniestro.

Prima: Precio que ha de satisfacer el contratante o asegurado a la entidad aseguradora en
concepto de contraprestacion por la cobertura del riesgo que ésta le ofrece.

Asegurador: Es la persona que, mediante la formalizaciéon de un Contrato de Seguro, asu-
me las consecuencias danosas producidas por la realizacion del evento cuyo riesgo es objeto de
cobertura.

Contratante/Asegurado: Es la persona que suscribe con una entidad aseguradora una
poliza o contrato de seguro y se obliga al pago de la prima y de igual adquiriente de derechos
de indemnizacion.

Contrato de seguro: Es aquél convenio en el que el asegurador se obliga, mediante el cobro
de una prima y para el caso de que se produzca el evento cuyo riesgo es objeto de cobertura,
a indemnizar, dentro de los limites pactados, el dano producido al asegurado, o a satisfacer un
capital u otras prestaciones® convenidas.

Indeminizacién: Es el importe que esta obligado a pagar el asegurador al asegurado en
caso de producirse el siniestro.

Poliza: Es el documento que legaliza el contrato de seguro, en el que se reflejan las normas
que, de forma general, particular o especial, regulan las relaciones contractuales convenidas
entre el asegurador y el asegurado.

1.3. Tratamiento del Riesgo

La institucion aseguradora debe examinar su capacidad para cubrir un riesgo, por lo que
pone en practica un conjunto de técnicas que le permiten establecer la naturaleza, valoracion
y limites de aceptacion del riesgo en cuestion. Dichas técnicas pueden resumirse en:

3Conjunto de actividades que responden a las necesidades de un cliente.



1.3 Tratamiento del Riesgo 3

A)

Seleccion

Elegir mediante determinadas caracteristicas técnicas el conjunto de riesgos que se con-
sidera no tendrian comportamientos desequilibrados, es decir resultados orientados al
promedio de su categoria.

Andlisis

Es el instrumento técnico de que se vale la actividad aseguradora para lograr el adecuado
equilibrio en sus resultados. Fundamentalmente, se concreta en los siguientes aspectos:

- Ponderacién o Clasificacién de Riesgos, determinar la correcta tarificacion # del riesgo
asumido, aplicdndole la prima adecuada y creando grupos homogéneos en base a la
probabilidad de siniestros e intensidad de los mismos.

- Prevencién de Riesgos, mediante la cual se procura la adopcién de las medidas
precautorias adecuadas.

- Control de Resultados, capacidad de solvencia cuando se presenten situaciones co-
mo: Cancelacion de pdlizas deficitarias, delimitacion de las garantias, imposicion de
exclusiones de cobertura, etc.

Evaluacion

Es el proceso por el cual se establece, en un periodo de tiempo determinado, la probabi-
lidad de que ocurran los dafnos, asi como su cuantificacién.

Compesacion

Es el conjunto de medidas para lograr el adecuado equilibrio de resultados entre los ries-
gos que componen una cartera de pélizas®, es decir, que los riesgos considerados de mayor
probabilidad de ocurrencia sean contrarrestados con los de menor siniestralidad para la
entidad aseguradora.

Distribucion

Reparto o dispersion de todos los riesgos que delega la aseguradora en otras entidades
conocidas como Coaseguradoras y Reaseguradoras (ver [6] Pags. 156-157).

4Operacién por la cual se determina el costo del servicio brindado.
5Conjunto de pélizas de seguro de personas amenazadas por el mismo peligro.
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Ejemplo de calculo de una Prima Pura

Técnicamente, la prima es el coste de la probabilidad media tedrica de que ocurra un sinies-
tro.

Por ejemplo, si una aseguradora tiene asegurados 5,000 automdviles, respecto a los cuales
se pronostica que, al cabo de un ano, 2,000 de esos vehiculos van a tener un siniestro por un
importe de $30, 000 cada uno, la prima que el asegurador deberia cobrar individualmente a las
personas cuyos vehiculos quisieran asegurar es:

(2,000)(30, 000)
5,000

= 12, 000.

En este ejemplo simple se puede apreciar que la prima debe ser proporcional, entre otros
aspectos, a la duracién del seguro, a la probabilidad del siniestro y a la posible intensidad o
coste® del siniestro.

Por otra parte, la institucién asegurada no se limita a cobrar al asegurado la Prima Pura,
sino que ha de gravarla’ con una serie de recargos, tales como:

Gastos de Administracién (cobro de primas, tramitacién de siniestros, haberes de personal
de la empresa, etc.).

Gastos de Produccién (comisiones de agentes, etc.).

Gastos de Redistribucién de riesgos (Coaseguro® y Reaseguro?).

Recargo Comercial (para obtener un beneficio l6gico por el capital que arriesga la empresa
aseguradora y el trabajo que desarrolla).

Todos estos recargos convierten la Prima Pura o Prima de Riesgo en Prima Comercial; més
aun, la entidad aseguradora ha de satisfacer otra serie de gravamenes que repercuten sobre la
Prima Comercial (impuestos), los cuales dan origen a la Prima Total, que el asegurado ha de
satisfacer definitivamente a la aseguradora. Cada empresa de seguros tiene sus métodos para
determinar el precio de la prima, sin embargo, todos los métodos residen en el hecho de tener
una probabilidad de ocurrencia del siniestro (ver Ref. [12]).

El problema realmente surge cuando ha existido una valoracién excesiva (supraseguro) o
deficiente (infraseguro) del objeto asegurado y el capital acordado en la péliza es superior o
inferior respectivamente, al que realmente tiene la compania aseguradora (ver Ref. [6] Pégs.
36-38). De esta forma, determinar el precio del seguro no es en absoluto una decisién trivial,
pues de ello depende en gran parte el éxito o fracaso de la operacion, por lo que, el camino
hasta tomar esta decision es ciertamente largo y complejo (ver Ref. [11]).

6Valor monetario que implica asegurar un riesgo.

"Tasa que se aplica por concepto de impuesto.

8Intervensién de dos o més entidades aseguradoras (coaseguradores) para cubrir un mismo riesgo.
9Transferencia del riesgo de un aseguradora otras entidades
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En el ejemplo expuesto previamente se puede notar que dos de los tres factores que inter-
vienen en el calculo de la prima son:

- La probabilidad del siniestro.

- Intensidad del siniestro.

Por ello, la estadistica tiene la funcién m&s importante en una institucién aseguradora,
porque a través de métodos estadisticos se puede establecer con relativa exactitud el nivel de
probabilidad de que se produzca determinado evento. Debido a que se necesitan prondsticos
del niimero de accidentes y de su fatalidad o intensidad; la herramienta de series de tiempo es
fundamental para este proposito.



Seguros de automoviles




Capitulo 2

Modelos de series de tiempo

2.1. Conceptos basicos de Series de Tiempo

2.1.1. Procesos estocasticos

Un proceso estocéstico es una coleccién de variables aleatorias Y(-,t), definidas en un espa-
cio de probabilidad (2, F, P), donde ¢ pertenece al conjunto de subindices T' (ver Ref. [2], pags.
1-3). Asi, al par ordenado (w,t) le corresponde un valor Y (w,t) que también puede denotarse
como Y; (w). Para w fijo, el mapeo w + Y; (w) es una trayectoria o realizacién del proceso.

Cuando el conjunto de subindices, 7', es un subconjunto de los nimeros enteros Z =
{...,—2,-1,0,1,2,...} se dice que es un proceso a tiempo discreto, donde Y, representa el
valor del proceso al tiempo n. De forma andloga cuando 7' es un subconjunto no numerable
de los nimeros reales entonces se presenta un proceso a tiempo continuo. El subindice n de
cada variable aleatoria Y,, representa el instante de tiempo en que es observada. Asi, los proce-
sos estocasticos se pueden clasificar segin la estructura del conjunto de indices T' y el espacio
muestral 2, es decir, si w y ¢t toman valores en conjuntos continuos o discretos (ver Tabla 2.1).

Tabla 2.1: Una clasificacién de procesos estocéasticos

; Discreta Continua

Discreta | Cadenas de Markov, Procesos de ramificacion. Series de tiempo

Continua | Procesos de Poisson, Teoria de colas, Procesos de | Procesos Brownianos
nacimiento y muerte.

En particular, en este trabajo serd de interés conocer mas acerca de los procesos estocasticos
a tiempo discreto para un valor fijo de w como funcién del tiempo ¢, es decir la realizacion de
una sola trayectoria, también conocido como serie de tiempo.

Una serie de tiempo representa un fenémeno por medio de una trayectoria, la cual depen-
de de variables aleatorias que generalmente estan relacionadas entre si; graficar los datos que
conforman una serie de tiempo resulta ser de gran utilidad para llevar a cabo un buen analisis,
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ya que, mediante la grafica es posible observar algunas caracteristicas como discontinuidades,
irregularidades o incluso datos atipicos. Las series tienen implicitas algunas componentes como
tendencia, cambios ciclicos y efecto estacional, tales componentes se definen enseguida:

Componente tendencia (m;) Representa el aumento o disminucién en la serie sobre un
periodo amplio de tiempo. Generalmente se puede representar como una linea recta o curva, el
valor de la pendiente indicara el sentido y magnitud de dicho crecimiento.

Componente estacional (s;): Patréon de cambio que generalmente se aprecia cuando los
datos se identifican por periodos cortos (semanal, mensual o trimestral).

Componente ciclica (¢;): Es la fluctuacién que ocurre alrededor de la tendencia, cualquier
patron regular de variaciones arriba o debajo de la linea que representa la tendencia.

Componente aleatoria (¢): Es el resultado de factores fortuitos que inciden de forma
aislada en una serie de tiempo.

Una vez que se han descrito de manera breve los componentes que influyen en una serie de
tiempo, es posible representarla mediante la ecuacion

Y;th‘i‘st‘i‘q. (21)

Noétese que el componente ciclico no se incluye explicitamente en la ecuacién (2.1) debido a
que es una componente que no siempre se puede identificar en una serie, pero cuando existe se
considera implicitamente en la componente aleatoria, ;.

2.1.2. Funciones de Autocovarianza y Autocorrelacién

Cada una de las variables Y; que conforman un proceso estocastico tendran su propia fun-
cién de distribucion asi como sus respectivos momentos, de igual forma, cada subconjunto de
variables tendra su correspondiente funcion de distribucién conjunta y sus funciones de distri-
bucién marginales; luego, para caracterizar un proceso estocastico, deberian especificarse las
funciones de distribucion, sin embargo, conocer estas funciones no es sencillo, de forma que,
para caracterizar un proceso estocastico, basta con conocer la media y la varianza de cada Y},
asi como la covarianza y correlacién para variables referidas a distintos valores de t.

La Funcion de valor esperado,

pe = E(Y), (2.2)

representa el valor esperado del proceso al tiempo t, el cual no necesariamente es igual en cada
valor de t; a partir de esta idea surge una propiedad denominada estacionariedad, dicha propie-
dad sera importante para el estudio de series de tiempo, este concepto se explicard con mayor
detenimiento en la siguiente seccion.
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También son de interés las siguientes funciones:

Funcion de Varianza,

of = E [(Yt - Mt)z} : (2.3)

Funcion de Autocovarianza,

Vt,s = E [(}/t - Nt) (Y; - MS)] ) (24)

donde las variables aleatorias Y; y Y estan separadas por |s — ¢| unidades de tiempo, asi, de las
ecuaciones (2.3) y (2.4) es facil ver que cuando s toma el valor de ¢ entonces v, s = o7 .

Funcion de Autocorrelacion, para las variables Y; y Y; se define como:

Pts = —%’; == Corr (Y, Ys) .
Ut Us
De las definiciones anteriores se puede probar que pr;y = 1, prs = pst v |pr.s] < 1. (ver Ref.
[7], Pags. 45-47)

Cuando la correlacién, p; s, de las variables Y; y Y; es positiva indica que ambas variables
tienden a aumentar juntas, si p;s es negativa, significa que cuando una variable aumenta la
otra disminuye, cuando p;, toma valores cerca de +1 muestra una fuerte relaciéon (positiva o
negativa) entre las variables aleatorias y un valor cercano a 0 indica una relacién débil o nula
entre las variables (ver Ref. [5], Pag. 598 y Ref. [13], Pdgs 517-525).

Las funciones de autocovarianza y autocorrelacion indican el grado de dependencia lineal
entre cada una de las variables que forman el proceso, esta relacién es importante porque los
procesos estocasticos tienen como finalidad predecir el valor futuro del proceso en base a valores
previos.

2.1.3. Concepto y ejemplos de Estacionariedad

Estacionariedad

Para realizar inferencia por medio de procesos estocasticos, es necesario que se cumplan
ciertas caracteristicas como estacionariedad, esta condicién se centra principalmente en que
los valores del proceso estan alrededor de un valor constante con una longitud de dispersiéon
constante.

Se dice que un proceso estocéstico (Y;) es estrictamente estacionario o de estacionariedad
fuerte si las funciones de distribucién conjuntas son invariantes respecto a un desplazamiento
en el tiempo (variacién de t), es decir, considerando que ty,ts,. .. ,t,, denotan periodos sucesivos
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en T, y k representa a la longitud de desplazamiento en 7', se cumple que:
F(Ytlw B 7ytn) (x17 - 7xn) = F(Y;fﬁrk" B ,Ytn+k) (ZL’l, ce 7.17n) , (25)

donde las z%s son valores reales cualesquiera.

De la ecuacion (2.5) se sigue que E (Y;) = E (Yi4x) para cualquier valor de ¢t y k, como la
funcion de valor esperado es igual para cualquier valor de t, se puede denotar como u; = p,
dado que el segundo momento también es constante en el tiempo, o se puede escribir como o>
(sélo si la varianza del proceso es finita).

Ahora se vera que las funciones de covarianza y correlacion no dependen de la variable
tiempo. Considérese la funcion de distribucion bivariada de Y; y Yk, VE € T'; por la ecuacion
(2.5) se cumple que para un desplazamiento en el tiempo, s, la covarianza es

Ve = Cov (Y, Yigr) = Cov (Yis, Yigr—s) s VkeT.

Notese que, cuando la longitud de desplazamiento s es igual a t + k, se tiene que:

Veirk = Cov (Yo (sn)s Yerho(te+k))
= Cov(Y_,Y0)
= Cov (Yy,Y_k)
= Cov (Y0, Y] )
= Y0,k (2.6)

o,sis=—-t+k
Yet—k = Vt—kt = Yo,k
esto es:
Te = Y0,k = Vit—k-

Para el caso estrictamente estacionario la covarianza entre Y;, Y;.x solo depende del inter-
valo de tiempo | — k|, es decir V4 1k = V.

De forma andloga se puede probar para la funcién de autocorrelacién, que:

Ptitk = PO~k = Pk (2.7)

Dado que las funciones de autocovarianza y autocorrelaciéon no dependen del tiempo en el
que se calculen sino de la longitud del desfasamiento (k unidades), en la notacién podra omitirse
el momento, .

La estacionariedad fuerte puede relajarse substancialmente utilizando la denominada es-
tacionariedad débil (o estacionariedad en covarianza). Se dice que un proceso es débilmente
estacionario si el primer y segundo momento estan definidos y son constantes y si la autocova-
rianza y autocorrelacién dependen tinicamente de tiempo transcurrido (k) entre las variables.
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Definicién 2.1. Se dice que un proceso es débilmente estacionario si:

l. E(Y,) = pu, VteR, p? < oo (2.8a)
. Var (Y;) = o2, VteR, 0 < 0 (2.8b)
1. Cov (Y, Yesr) = Vi, Vt,k e R (2.8¢)

Definicién 2.2. Dado un proceso débilmente estacionario, se definen:

e Funcion de autocovarianza: vy = Cov (Yy, Yik) = E[(Ye — 1) (Yier — p)].

C (Y3, Y,
e Funcidn de autocorrelacion (ACF)' p Cov (¥, Yirn) —__

Vo? ty/ Otk o

Para todo proceso débilmente estacionario se satisfacen las siguientes propiedades:

L. v =Var(Y2).
II. Del hecho que |px| < 1, se tiene que || < 7o para todo k.

ITI. pi y % son simétricas con respecto a k, es decir, p, = p_r ¥ V& = V—k-

La estacionariedad en sentido estricto garantiza la estacionariedad en sentido débil pero
no reciprocamente. En el caso particular de un proceso gaussiano, como su distribucién queda

determinada por p y o2 se tiene que estacionariedad fuerte es lo mismo que estacionariedad
débil.

Ahora se presentan algunos ejemplos para ver cuando se cumple la propiedad de estaciona-
riedad débil.

Ruido i.i.d. (independiente e identicamente distribuido)

Un ejemplo de un proceso estacionario en covarianza es una sucesién (Y;) de variables alea-
torias independientes e idénticamente distribuidas (v.a.i.i.d.) también denominado ruido i.i.d.,
Y; ~ IID (u,0?), donde la propiedad “distribucién idéntica” significa que cada componente de
la sucesiéon tiene la misma distribucion y en particular tendran su media y varianza iguales,
la propiedad “independiente” significa que v, = 75 = --- = 0y 7 = 02, esto es, también

p1:p2:~--:0'

'Por sus siglas en inglés Autocorrelation function.
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Ruido blanco

Si (Y;) es una sucesién de variables aleatorias no correlacionadas, cada una con media = 0y
varianza finita, o, entonces (Y;) es un ruido blanco, claramente (Y;) es estacionario con las mis-
mas propiedades de la covarianza de Ruido i.i.d.. Este proceso se denota como Y; ~ WN (0, 0?).

SiY; ~ WN (0,0?%), entonces:

1, k=0
Pk =
0, K#0
ademas, si (Y;) es un proceso Normal, entonces todas las variables del proceso son independien-
tes. En este caso, a (Y;) se le conoce como ruido blanco normal.
Técnicamente, un proceso i.i.d. (con una varianza finita) es un proceso de ruido blanco,
pero un proceso de ruido blanco no es necesariamente un proceso i.i.d. (ya que las Y’s no ne-

cesariamente estan idénticamente distribuidas o son independientes).

El proceso de ruido blanco seguird siendo importante ya que forma parte del bloque basico
para la construccién de series de tiempo mas elaboradas.

Caminata aleatoria

La caminata aleatoria {S,, n =0,1,2,...} se obtiene al sumar variables aleatorias i.i.d. y
decimos que la caminata tiene media cero, cuando:

g _Jo t=0
X A X+ X, t=1,2,.

y {Xi,t=1,2,...} es un ruido i.i.d. con media cero.

Si (X¢) es un proceso binario, por ejemplo P(X; =1) =py P(X; = —1) = (1 —p), entonces
al proceso se le conoce como caminata aleatoria con simetria simple.

Ahora, dado que las variables (X7,Xs,...,X;) son ii.d. con media p = 0, se cumple que
E(S;) =0y E(S?) =to? < co para toda t, ademds para toda h > 0 se tiene que:
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Vs (t,t+h) = Cov (S, Seyn)
= Cov (S, S+ Xpp1 + -+ Xign)
= Cov (St, St)

= to?

es decir 7y, (¢, + h) depende de ¢ y por la definicién de estacionariedad, se observa que la serie
(S¢) es no estacionaria.

En los dos ejemplos siguientes se introducen dos modelos importantes que se estudiaran con
mayor detalle en la Seccién 2.2, por ahora sélo considérense como parte de los ejemplos para
ver la propiedad de estacionariedad.

Promedios méviles de primer orden o Proceso MA(1)

Sea:
Xt - Zt + Qthla t - O7 Zi:l, Zi:2, N (29)

una serie (conocida como Promedios mdviles de primer orden), donde Z; ~ WN(0,0%) y 0 es

una constante. De la ecuacién (2.7), se puede ver que E(X;) =0, B(X?) = 0%(1 + 6%) < oo, y:

o?(1+6%, h=0

Vx (t,t+h) = { 020, h=+1
0, |h| > 1
Ademaés:
1, h=0
px () = § =, h=+1
0, |h| > 1.

Y de esta forma se cumplen las condiciones para que el proceso MA(1) sea estacionario.

Modelo autorregresivo de primer orden o proceso AR(1)

Supdngase que (X;) es una serie estacionaria que satisface la ecuacion:

Xt :¢Xt,1+Zt, tIO,:ljl, (210)

donde Z; ~ WN (0,0?), |¢| < 1, y Z; no estd correlacionada con X, para cada s < t. Dado
que E(Z;) = 0, se puede decir que F (X;) = 0 (mas adelante se demostrara esta propiedad).
Ahora, si se multiplican ambos lados de la ecuacién (2.10) por X; 5 y se calcula la esperanza,
se tiene que E (X X;_p) = E (¢ X1 Xo—n + Z: Xi—1), es decir:

E(XiX-n) = E([Xy — E(X)] [Xoop — E(Xi-n)]) = 7x (B).
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Luego:

Yx (h) = E(oXi 1 Xin+ Z: X 1)
= ¢E(X;_1X;-p)
— G =140

= 6", (0). (2.11)

Dado que v (h) =~ (—h):

Y (B) = "y, (0).

Asi la funcion de autocorrelacién queda de la siguiente forma:

Vx (B) |h|
py(h) = —=—= =", para h =0,4+1,+2,...
x () )

Se define:

Y« (0) = Cov (X5, X5) .

Ahora, por la propiedad bilineal de la covarianza, y dado que X; y Z;_1 no estan correla-
cionadas:

vx (0) = Cov (X, X)) = Cov (¢ X1 + Zy, X1 + Zy) = ¢*vx (0) + o2
Al despejar vx (0), se tiene que:

0.2

fyX(O): 1_¢2

2.1.4. Estimadores de parametros de funciones de autocovarianza y
autocorrelaciéon

Sea (Y},) un proceso estacionario. Si inicamente se tiene una realizacién y;,ys,...,y, de cada
variable Y1,Y5,....Y,, que forma el proceso, ;como se estimarian sus caracteristicas?. Es dificil
hacer inferencia sobre una variable Y;, (i = 1,2,...,n), cuando la muestra de todo el proceso
tiene una sola observacién para cada variable Y;, sin embargo, dado que los valores de la reali-
zacién del proceso, describen el mismo proceso, es posible utilizar la muestra del proceso para
hacer inferencia de los parametros poblacionales. Por esta razén las funciones que representan
los parametros, deben adaptarse a informacion muestral y no poblacional.

Definicién 2.3. Sean y1,ys,. . .,y observaciones de una serie de tiempo.

La media muestral de y,,ys,. .. ,y, es:
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La funcion de autocovarianza muestral es:

zl’—‘

—| k|
Z yt+|k|_y (y+ —9), -n<k<n

La funcion de autocorrelacion muestral es:

p(k) = : —n<k<n

A partir de los datos de una serie temporal se puede estimar un nimero finito de autocorre-

laciones. El grafico de las autocorrelaciones muestrales recibe el nombre de correlograma (ver
Ref. [9], Pags. 782-785).

2.1.5. Eliminacién de tendencia y estacionalidad

Diferenciar una serie de tiempo dada hasta lograr hacerla estacionaria, es un tipo de filtro
particular el cual elimina la tendencia de la serie. Para poder aplicar esto se necesita que los
datos no sean estacionales, es decir, que no presenten fluctuaciones periddicas muy marcadas.
Por lo cual, se definen los operadores diferencia y de retraso que seran de gran utilidad tanto
en esta seccién como en las posteriores.

Operadores diferencia y de retraso

Definicién 2.4. El operador diferencia V (nabla) estd dado por:

Viyr =y — yi—1 = (1 - B)yt,

donde B es el operador de retraso:

Byr = yi-1.
Andlogamente se definen:
det = Yi—d,
Y,
vd (yt) =V (vd_l (yt)) ) d Z 17
donde V° (y;) = y;.
El método de diferenciacion consiste en formar una nueva serie xo,...,x, a partir de la

original y1,ys,. . . ,y, mediante:

Ty =Yt — Yt—1 :V?Jt7 t:2737‘“7n' (212)
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Generalmente al tomar las primeras diferencias la serie se vuelve estacionaria, sin embargo,
algunas veces es necesario diferenciar dos veces usando el operador V2,

VQ?Jt =V (V (yt))
= (1-B)1-B)u
= (1-2B+ By
= Y — 291+ Yi—2.

Es importante recordar que el propésito de aplicar diferencias a una serie, es convertir una
serie no estacionaria en estacionaria, pero, si se diferencia una serie que ya es estacionaria, se
comete un error conocido como sobrediferenciacion (ver Ref. [10], Pags. 39-41)

Eliminacion de componente estacional

Al principio de esta seccién, se presentaron de forma general las componentes que describen
una serie de tiempo, donde m; es la componente tendencia, s; es una funcién que representa la
componente estacional y ¢ es la componente de ruido aleatorio®. La serie se representé como

Yy = My + St + €t (213)

En general, cuando una serie muestra estacionalidad es necesario aplicar algin método
para eliminar dicho efecto. En esta seccién se presenta el filtro lineal simple conocido como
diferenciacion estacional, la cual se representa con el operador V, y se define de la siguiente
manera;

Vay =yt — r—a = (1 = B) (2.14)

Es decir, la técnica de diferenciacién descrita anteriormente para datos no estacionales,
también se puede aplicar a datos estacionales de periodo d. Por ejemplo para datos mensuales
se debe calcular:

V¥ = Yt — Yi—12, (2-15)

Por otro lado, al aplicar el operador de la ecuacién (2.14) al modelo (2.13) y dado que {s;}
tiene periodo d, se tiene que:

Vayr = my — my—q + € — €4, (2.16)

es decir, se ha eliminado la componente estacional; de forma analoga, se puede eliminar la
tendencia (m; — my_4) mediante el método de diferenciacién, y de esta forma la serie queda
expresada en funcién de un ruido.

Estos procedimientos descritos son sélo algunos de los existentes para estimar y/o eliminar
tanto la tendencia como el efecto estacional en una serie de tiempo. En secciones posteriores se
explicaran técnicas especificas para modelos de series de tiempo.

2E (&) =0, Var () = o
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Funcién de Autocorrelacién Parcial (PACF)?.

Anteriormente se explicé la importancia de la autocorrelacién entre las variables Y; v Y, g,
pero también es importante conocer la correlacion que hay entre estas variables cuando se
excluye la dependencia lineal entre Y;, y Y1k, v las variables Y;.1, Y10, ..., Y1, es decir,
la correlacion entre las variables Y; y Y., una vez que ya se conoce el valor de las variables
intermedias (ver Ref. [3] pag. 248); dicha relacién se denota como la correlacién condicional

Py = Corr (Yy, Yig|Yig1, - -, Yign-1) , (2.17)

y se conoce como funcion de autocorrelacion parcial o PACF.

Para encontrar el valor de dicha correlacién, considérese un proceso estacionario, con va-

riables explicativas Yii1,...,Yi1x_1, del cual se asume que E(Y;) = 0. La dependencia lineal de
Yk con Yiyq,. .., Y1 Se representa como
Yiek = Ok Yern-1 + Ok2Yeon—2 + oo + OrYer1 + €, (2.18)

donde ¢y; (para ¢ = 1,...,k — 1) denota el i-ésimo coeficiente de regresion lineal y e, s es un
término de error no correlacionado con Y;,,_; para j > 1. Ahora si se multiplica a ambos lados
de la ecuacion (2.18) por la variable Y;,;_; y se calcula esperanza se obtiene

E(Yiir—Yirr) = o EYigr—j Y1) + oo + O EYVesr—i Y1) + E(Yigr—jeiin), (2.19)

dado que (Y;) es un proceso estacionario, entonces la ecuacién (2.19) se puede expresar como

Vi = Pr1Vj—1 + GravVj—2 + . + PrVj—k; (2.20)

luego, si se divide la ecuacién (2.20) por la varianza del proceso, py, se tiene que

Pj = Qr1pj—1 + Grapj—o + -+ OrrpPj—ks (2.21)

al sustituir j = 1,2, -+ | k por sus valores, se tiene el siguiente sistema de ecuaciones

p1 = Op1po + Gr2p1 + -+ Ork—1)Pr—2 + PrrPr—1
P2 = Qr1ipr+ Gr2po + -+ Ork—1)Pr—3 t+ PkrPr—2

Pk = Or1ipPr—1+ PraPr—2 + -+ + Orr—1)P1 + PrrpPo

3Por sus siglas en inglés Partial Autocorrelation Function
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Modelos de series de tiempo

Mediante la regla de Cramer, se pueden despejar los coeficientes ¢; y en particular ¢y

¢11 = p1,
1 P1
pP1 P2
G2 = T—,
L p;
pr 1
L pp m
pr 1 p2
P2 P11 P3
¢33 = )
L p1 p2
pr 1 p
p2 p1 1
1 P1 Prk—2 P1
p1 1 Pk—3 P2
Pk—1  Pk-2 P1 Pk
Pt = , (2.22)
1 P1 Pk—2  Pk-1
p1 1 Pk—3  Pk—2
Pk—1  Pk—2 P1 1
De aqui se obtiene que ¢xr = Pj, es decir la autocorrelacion parcial de Y; y Yiy. Los

coeficientes también se pueden obtener como los coeficientes de regresion asociada a Y; de k

pasos.

2.2. Modelos que describen Series de Tiempo

La publicacion Time Series Analysis: Forecasting and Control de G.P.E. Box y G. M. Jen-
kins [4], marcé el comienzo de una nueva generacién de herramientas de pronéstico. Comtinmen-
te llamada como metodologia de Box-Jenkins, pero técnicamente conocida como metodologia
ARIMA, el interés de estos modelos radica en el analisis de las propiedades probabilisticas o

estocésticas de las series de tiempo.

En este apartado se analizaran los modelos estacionarios

e Autorregresivos (AR?)

4Por sus siglas en inglés Autoregressive.
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e Promedios méviles (MA?)
e Autorregresivo de promedios méviles (ARMAS)

e Autorregresivo integrado de promedios méviles (ARIMAT)

2.2.1. Modelos de Series de Tiempo Estacionarias

Anteriormente se mencioné que un proceso estacionario puede escribirse como una combi-
nacién lineal de v.a’s no correlacionadas; aqui se presenta la misma idea, pero ahora con un
numero finito de observaciones.

En este apartado se da a conocer el modelo autorregresivo de medias méviles, el cual es una
combinacion del modelo autorregresivo y el de medias moviles.

Para que un proceso estocastico estacionario admita algin modelo de los que aqui se pre-
sentaran, deberan cumplirse dos condiciones:

1. El proceso no debe ser anticipante, es decir, que el futuro no explique el presente.

2. El proceso debe ser invertible; lo que supone que la correlaciéon entre una variable y su
pasado va reduciéndose a medida que aumenta el tiempo entre el presente y el pasado, es
decir, debido a que la variable Y; estd en funcién de ciertos coeficientes que determinan
su correlacion con los valores pasados de ella misma, los valores de dichos coeficientes de-
berén ser necesariamente inferiores a uno, de lo contrario, el proceso de infinitos niimeros
sera “explosivo”.

Procesos lineales

Definicién 2.5. La serie de tiempo (Y;) es un proceso lineal si tiene la representacion:

Y; = f: ¢i5t—ia (223)

i=—00

o0
Para toda t, donde e, ~ WN(0,0%) y 1; es una sucesion de constantes con Z || < 0.

La condicién Z |thi| < oo garantiza que la suma infinita de la ecuacién (2.23) converge.
Si se aplica el operador de retraso a la ecuacién (2.23), se tiene que:
Y, = ¥(B)ey, (2.24)

oo
donde ¢(B) = Z Y; B'. De la Definicién 2.5 se desprenden algunos casos particulares, que
1=—00
reciben nombres especificos, por ejemplo, cuando ¢; = 0 para toda ¢ < 0, al proceso se le conoce
como de promedios méviles 0 MA (c0) y su notacién es:

5Por sus siglas en inglés Moving average.
5Por sus siglas en inglés Autoregressive moving average.
“Por sus siglas en inglés Autoregressive integrated moving average
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Y, = Z Vi€t
i=0

Del proceso de promedios méviles se deriva otro mas especifico y su diferencia reside en que
la suma es finita (hasta un nimero ¢), dicho proceso se estudia en el siguiente apartado.

Procesos de media mévil (MA)

El proceso de promedios méviles de orden finito o también conocido como M A(q), explica
el valor de la variable Y; en funcién de un término independiente y una sucesion de errores,
correspondientes a periodos precedentes, los cuales estan ponderados convenientemente, tales
ponderaciones se representan con el simbolo 0;, 7 =1,...,q.

Se dice que un proceso es de promedios méviles de orden ¢, si puede ser expresado como:

Y; =& — 9181571 — 9281572 — e — 9(161}7(1, (225)

donde ¢4, para s = t,...,t — q, es un ruido blanco (proceso puramente aleatorio con media cero
: 2
y varianza o?).

Es posible escribir la ecuacién (2.25) en términos del operador de retraso:

}/t = (1 — HlB — 9232 — e — quq)gt
q
i=1
— 0,(B)ey, (2.26)
obsérvese que O,(B) = (1 — 6;B — 63B* — --- — §,B%) es llamado polinomio de retraso. Es

importante verificar que el proceso (Y;), sea invertible y para ello las raices del polinomio,
©(B), deberdn estar fuera del circulo unitario. Es interesante ver el comportamiento del pro-
ceso M A(1), ya que ayuda a generalizar las propiedades para el modelo de orden ¢, y ademés
es uno de los modelos més utilizados en casos reales.

Proceso de media mévil de primer orden o MA(1)

Naturalmente, el proceso M A(1) es un caso particular, es decir, cuando el orden, ¢, del
proceso de promedios moviles es igual a 1, se tiene que:
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Y, = e -0
= (1—6,B)e. (2.27)
Nétese que el polinomio de la ecuacién (2.27) es de primer orden, ©1(B) = 1 — 61 B, enton-
ces, para encontrar las raices del polinomio se debe resolver la ecuacion 1 — 6, B = 0, es decir,

01B = 1, por tanto, su raiz es B = 1/6, , pero como debe estar fuera del circulo unitario para
que el proceso sea invertible, entonces % > 1, esto implica que |6;] < 1.

Ahora, dado que &; ~ WN(0, 0?), es facil ver que E(Y;) = 0 y que la varianza es:

7 = Var(Yy)
= FE(g —0151)*
E(e)? +07E(g;1)* — 201 E(g164-1)
o*(1+67) < .

Luego, es posible obtener los valores de la autocovarianza y autocorrelacion,

Sea k = 1:
n o= E(Y; = EX)][Yie1 — E(Yi-1)))
= E[( — O1e4— 1)(5t 1 615t72>]
= E(c‘:tEt 1) — 91 (Et_1)2 — 91E(€t€t_2> + 9%E(Et_1€t_2)
= —6,0% < .
por tanto,
M= 1ve

Ahora, sea k = 2:

Yo = El(er — brei—1)(e1—2 — O164-3)]
E(&Ttgtfg) — 01E(€t718t72) — 81E(6t€t73> + 0%E(€t71€t73)
= 0.
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se tiene que,

pQIO.

De igual forma para k > 2, se cumple que:

Y = El(er — bhera)(Er-r — Oherr-1)]
E(sii 1) — 01E(ci 181 %) — O1E (5481 51) + 01 E(et_16¢ 1 1)
e 07

esto es,

pr = 0, parak > 2.

Proposicion 1. Dado un proceso de medias moviles de orden 1, las funciones de autocovarianza
(k) y autocorrelacion (py) son:

o*(1+67), k=0
Ve = _91027 k=1
0, k> 1.
1, k=
= -0, k=1
Pk 1+62>
0, k> 1.

De la ecuacién (2.22) se tiene que la funcion de autocorrelacion parcial,

B =6 6,(1-67)
P11 = P1—1+0%— -6

b = PO
1—p? 1+602+061
_ 3 —93
¢33 pl o 1

1—2p3  1+67+0f+6%

Y en general,

9k (1— 62)
ek = ——57, k>1
1 —g;¢ Y

A diferencia de la AC'F, la PACF no se corta después del rezago k = 1, sino que decae
exponencialmente dependiendo del signo de 6.
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Ejemplo 2.1

Sea el modelo M A(1) de la forma Y; = &, — 0.6;_1, entonces la funcién de autocorrelacién
es:

1, k=0
pr =14 —044, k=1
0, kE>1,

de forma andloga al sustituir el valor de 8; en la PACF', se obtiene que:

0.64(0.6)*

¢kk:W, k>1,

asi las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion parcial se pueden observar graficamente
en la Figura 2.1.

ACF del modelo MA(1) PACF del modelo MA(1)

1.0

04 -02 00

00

Rezago k Rezago k

Figura 2.1: ACF y PACF del modelo Y; = ¢; — 0.6¢4_;.

Proceso de media mévil de segundo orden o MA(2)

Ahora se estudiaran las caracteristicas mas importantes del proceso de promedios moviles
de orden 2, el cual se representa como:

Yt =& — ‘915t—1 — 028,5_2, (228)

donde ¢; es un proceso de ruido blanco.

Al igual que el proceso M A(1), la media para el proceso M A(2) es igual a cero, E(Y;) = 0.
La funcién de varianza es:

Y = Var(Yy)
E(e; — 01611 — Oae1_2)?
o?(1+ 67 + 63).
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Luego, los valores de la funcién de autocovarianza y autocorrelacion son:
Cuando £k = 1:

v = E(Y; = E(Y)|[Yi-1 — E(Yi-1)])
= FEl(er — bhero1 — baer—2)(g4—1 — O164—2 — Oa_3)]
= (—91 -+ 01(92)0'2

=01 + 010
14674063

P1

Si k = 2, se tiene que:

T2 = E[(gt — 01641 — (9251572)(51&72 — 01643 — 9261&74)]
= E(Etgt_g) — 91E(€t_1€t_2)2 — 91E(€t€t_3) + Q%E(et_lﬁt_g)

= —620'2
Yy
S
De forma anéloga, para k > 2:
Y = El(er —01ei1 — Oogy2)(ek — b1 — 0284 1—2)]

= ()’
esto es,

pr = 0, parak > 2.

Proposicion 2. Dado un proceso de medias moviles de orden 2, las funciones de autocovarian-
za (k) y autocorrelacion (py) son:

o?(1+607+63), k=0
(=0 + 6,05)0%, k=1
—0y072, k=2

0, k> 2

Ve =
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.

1, k=0
—01 + 610,
——— k=1
1467 +65
Pk =

—0,
— k=2
1+ 62 + 6%

0, k> 2.

\

Es importante verificar que el modelo M A(2) cumple la condicién de invertibilidad. Para lo
cual, considérese la ecuacion (2.28) en términos del operador de retraso:

Y, = (1—60,B — 0,B%)¢,. (2.29)

Asi, el polinomio de medias méviles estd dado por ©y(B) = 1 — 6, B — 0, B, para encontrar
las raices del polinomio se tiene que resolver la ecuacién 1 — 6, B — 6,82 = 0, las raices son:

0, + /07 + 40,

31782: 29
—&V2

Entonces la condicién de invertibilidad del modelo M A(2) estd dada por:

IBy| = 01+ /07 + 40,
=

—20,

IB,| 01 — /07 + 40,
2:

—20,

> 1

> 1

Ejemplo 2.2

Considérese el modelo M A(2) con valores particulares ; = 0.6 y 0, = 0.2, es decir, un
modelo de la forma Y; = ¢, — 0.66,_1 — 0.2¢;_5, entonces la ACFE es:

(0342, k=1

pe =14 —0.142, k=2

0, k>2.

\

En seguida se muestra la funcion de autocorrelacion parcial de este ejemplo, para los pri-
meros cuatro rezagos:
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(0342, k=1

—0.295, k=2

Ok =
—0.204, k=3

[ —0.103, k=4

En la Figura 2.2 se puede observar el comportamiento de ACF y PACF, donde la AC'F se
corta después del segundo rezago y la PAC'F decrece.

ACF del modelo MA(2) PACF del modelo MA(2)

1T 1T 1
2 4 6 8

Rezago k Rezago k

-0.15

-02 04 10

Figura 2.2: ACF y PACF del modelo Y; = ¢; — 0.66;_1 — 0.2¢;_»

ACF y PACF del modelo general MA(q)

A partir de los procesos de medias méviles M A(1) y M A(2), es posible generalizar las fun-
ciones de autocovarianza y autocorrelacién para el proceso M A(q).

Autocovarianza de Y; y Y x, donde k& > 0,

o?(1+07 + 07 +---+62), k=0
e = 0-2(_0.% + 910k+1 ++ eq—k0q>7 k= 1727 e q
0, k> q.

Funcién de autocorrelacion para las variables Y; vy Yk,

1, k=0
—0, + 0,60 coo 0,40
o= 2k L e i TR
’YO 1+91+62+"'+6q
0, k>q.
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Esta caracteristica es muy util para identificar el modelo M A y el orden que debe conside-
rarse, ¢. En la aplicaciéon no se exige que la correlacién entre las variables después del rezago ¢
sea exactamente igual a cero, en realidad se permite que los valores estén oscilando alrededor
de 0 y dentro de un margen de aceptacién conocido como desviacion estandar de la funcion de
autocorrelacion.

Procesos Autorregresivos (AR)

Se define un proceso autorregresivo como la variable, Y;, explicada por las observaciones de
ella misma correspondientes a periodos anteriores anadiéndose (como en los modelos estructu-
rales) un término de error.

Los procesos autorregresivos se abrevian con la palabra AR y entre paréntesis se escribe su
orden del modelo: AR(1), AR(2),...,AR(p). El orden del modelo expresa el nimero de obser-
vaciones retrasadas de la misma variable que se van a considerar en la serie temporal.

Definicién 2.6. Sea g, ~ WN(0,02), se dice que un proceso es autorregresivo de orden p, si
se puede expresar como:

Yi=MYi g+ Yo+ +ANY,+ e (2.30)

Al expresar la ecuacién (2.30) en términos del operador de retraso se tiene que:

g = (1—=MB—X\B>—-- = )\,B"Y,
= A(B)Y,, (2.31)
donde A,(B)Y; = (1 =\ B— X\yB*>— .- — \,BP).

Dado que el proceso autorregresivo es un caso particular del proceso lineal (Def. 2.5), se
cumple que:

p p
Dol =Nl < oo,
i=1 i=1

entonces el proceso siempre serd invertible. Para que sea estacionario, las raices de A,(B) =
0, deben estar fuera del circulo unitario.

Normalmente, se suele trabajar con modelos autorregresivos de d6rdenes bajos: AR(1) o
AR(2), o bien con érdenes coincidentes con la periodicidad de los datos de la serie analizada
(si es trimestral AR(4), si es mensual AR(12), etc.).
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Proceso autorregresivo de primer orden o AR(1)

Se denota al proceso AR(1) como:

Y, = MYl + &, (2.32)

donde (&) es un ruido blanco (con media cero y varianza o?). A este proceso también se le
conoce como proceso de Markov.

Al escribir a la ecuacién (2.32) en términos del operador de retraso se tiene que:

(1-\B)Y; =& (2.33)

Como se menciond anteriormente, el proceso autorregresivo de cualquier orden siempre es
invertible, pero falta verificar la estacionariedad del proceso AR(1), para ello, debe cumplirse
que la raiz de la ecuacién 1 — A\ B = 0 esté fuera del circulo unitario. Esto implica que [A\{| < 1.

Por otro lado, es importante notar que el proceso AR(1) puede escribirse como un proceso

de medias méviles de orden infinito, es decir, si se hacen sustituciones sucesivas en la ecuacién
(2.32) se obtiene:

Y, = MY+
= M(MYio+e0)+e
= MMM Yies+ei-3) +e2) + &

Al efectuar las operaciones y ordenar los términos se tiene que:

Y, = g+ Mg+ )\%5t—3 + -

= ) Me (2.34)
=0

A partir de la expresion (2.34), es facil ver que E(Y;) = 0, dado que (&;) es un ruido blanco.

Para calcular la varianza del proceso, considérese la ecuacién (2.32), esto es,

Var(Y;) = Var(MY,_1+¢&)
= MVar(Yiy) + o2, (2.35)
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como ya se prob¢ la estacionariedad del proceso, se puede decir que Var(Y;) = Var(Y;_1), por
tanto la varianza del proceso es:

2
O¢

v = Var(V) = ——.
0 t 1 _)\%

La funcién de autocovarianza se puede obtener como:

v = Cov(Yy, Yiek)
Cov(Yy, MiYiqh1 + i)
= MCov(Yy,Yigp—1) + Cov(Ys, e4qk)
= M%-1+0

= /\lf%
Nio?

-

Asi la funcién de autocorrelacién es:

1 k=0
PEZ0 k>0

De aqui que, cuando el proceso es estacionario y |A;| < 1, la FFAC decae exponencialmente,
si A1 € (0,1), entonces las autocorrelaciones son positivas y si A; € (—1,0) entonces el decreci-
miento de la FFAC es alternado, es decir, una autocorrelacién positiva seguida de una negativa.

De la ecuacién (2.22) se obtiene que la PACF' del proceso AR(1) es:

S = pr=XA, k=1
i 0, k> 1.
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Ejemplo 2.3

Considérese el modelo AR(1) de la forma Y; = 0.4Y;_; + &, entonces la funciones de auto-
correlaciéon y autocorrelacién parcial son:

(1 k=
PE= N (04)%, k> o.

04, k=1
Pri = {O, k> 1.

En la siguiente figura se ilustra el comportamiento de AC'F'y PACF, en la cual se observa

que la AC'F decae exponencialmente pero de forma alternada ya que el valor de A; es negativo;
por otro lado, la PAC'F' se corta inmediatamente despies del primer rezago.

ACF del modelo AR(1) PACF del modelo AR(1)

04

00 04 08
N

2
TR

0.0

Rezago k Rezago k

Figura 2.3: ACF y PACF del modelo Y; = 0.4Y;_1 + &;.

Proceso autorregresivo de segundo orden AR(2)

Un proceso autorregresivo de orden 2 se representa como:

}/t = )\1Yt_1 + )\2)/;5_2 + &4, (236)

y en términos del operador de retraso como:

(1 =X\ B—\NBY)Y; =¢,. (2.37)

Recuérdese que el proceso autorregresivo de cualquier orden es invertible; para que sea es-
tacionario, las raices del polinomio 1 — \; B — A\ B2,

A /N2 + 4N

Bl7BQZ 2)\ 3
T4N2
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no deben estar dentro del circulo unitario, es decir,

By| = A+ VAT + 4
=

> 1
—2X9

Byl A — /AT 4
2:

> 1
—2X9

Para asegurar la estacionariedad del proceso, deben cumplirse las siguientes condiciones:

a) —2< A\ <2

b) —1< <1
Si el radicando, A\?+4)\,, es mayor a cero, entonces las raices son reales y la AC'F caerd expo-

nencialmente; si es menor a cero, entonces las raices son complejas y la AC'F' presentara ondas
senoidales.

La funcién del autocovarianza del proceso AR(2), se obtiene de la siguiente forma:

Y = Cov(Yy, YY)
= Cov(Yy, MYigr—1 + XNoYiqpo + €t4n)
= MCou(Yy,Yiir—1) + MCov(Yy, Yigr—2) + Cov(Yy, €r4k)
= M1+ A2, k2>1

por tanto, la funcién de autocorrelacion cumple que:

Pr = AMpr—1 + Aopr—2, k=>1

En seguida se muestra la funcién de autocorrelacion para los primeros 5 rezagos,

( M\

T-X5° h=t

oy = { A, b= .
,\‘11+A§,\2(3;\/2\i+>\3(1*/\2)7 k=4
k )\i’+/\§)\2(4fi\27);r2)\1>‘§(3*2)‘2)7 k=5.

A partir de (2.22) y (2.38), se puede obtener la funcién de autocorrelacién parcial del modelo
AR(2),
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A
1_32, k=1
Qbkk — )\2, k‘ = 2
0, k> 2.

de donde se observa que la PACF' se trunca después del segundo rezago.

Ejemplo 2.4

Considérese el modelo AR(2) de la forma Y; = 0.6Y;_; + 0.3Y;_5 + &, entonces la funciones
de autocorrelacion y autocorrelacion parcial son:

(0.857, k=1
0.814, k=2
0.745, k=3

PE= 0691, k=
0.638, k=5
\ :
(0.8571, k=

brr = < 0.3000, k=2
@ k> 2.

ACF del modelo AR(2) PACF del modelo AR(2)
(| HNTNN. i

Rezago k Rezago k
Figura 2.4: ACF y PACF del modelo Y; = 0.6Y;_; + 0.3Y;_o + &;.

ACF y PACF del modelo general de AR(p)

Para hallar las funciones de autocovarianza y autocorrelacién del proceso AR(p), se multi-
plica por Y;_; a ambos lados de la ecuacién (2.30) y se calculan esperanzas:

E(Y,.tY:) = MEY,Yio1) + MEYkYio) + -+ MEYi kYY) + E(Yi_ker)
= MVh—1 +A2Vh—2 + N Ve—p, kK 2>1
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como E(Y;_+Y;) = E((Yier — E(Yi—x))(Y; — E(Y2)), entonces:

Ve = MVe—1 + XoVe—2 + - -+ ApVe—p,

y por tanto, la funcién de autocorrelacion para este modelo satisface:

Pk = MPr—1+ Aopr—2+ -+ XNppr—p, k>1

Ahora, como pr, = Aipr—1 + Aepr—2 + -+ + Appr—p para k > 1, se puede ver que, cuando
k > ¢ la dltima columna de la matriz en el numerador de ¢y (Ecuacién (2.22)) puede ser
escrita como una combinacion lineal de las columnas previas de la misma matriz, por lo que el
determinante es igual a cero y la PACF se corta después del rezago p.

Proceso Autorregresivo de Promedio Mévil (ARMA)

La combinacién de los procesos AR(p) y M A(q) da lugar a los procesos mixtos también
conocidos como ARM A(p, q), los cuales se definen de la siguiente manera:

Definicién 2.7. Se dice que (Y;) es un proceso ARM A(p,q) si es estacionario y si para cada
t, se cumple:

Y;g — )\1}/;5_1 — = )\pY;g_p =& — 018,5_1 — s = qut—qa (239)

donde (e¢) es un proceso de ruido blanco.

Es posible representar la Ecuacién (2.39) en términos del operador de retraso:

A(B)Y: = 0,(B)z, (2.40)

donde Ay(B) = (1 = \MB — \B% — -+ — A\,BP) y O,(B) = (1 — 0,8 — 0B — - - - — 0, B9).

Como se discutié previamente en los apartados de los procesos AR y M A, si las raices de
©,(B) = 0 estan fuera del circulo unitario, entonces el proceso es invertible y si las raices de
A,(B) = 0 estén fuera del circulo unitario, entonces el proceso es estacionario.

Notese que el proceso estacionario e invertible ARM A puede ser escrito como una repre-
sentacién pura autorregresiva, es decir,

W(B)}/; = &,
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donde 7(B) = gpigi = (1 - mB —mB*—--.), o también como un proceso de promedios
q
moviles,
}/t = ¢(B)€t7
A, (B
donde ¥ (B) = @pEB; = (144 B4+, B*+---). Cuando p = 0 entonces el proceso ARM A(p, q)
q

se reduce a un proceso M A(q) y cuando g = 0, entonces el proceso se reduce a un AR(p).

ACEF del proceso general ARMA (p,q)

Al multiplicar la variable Y;_j y calcular esperanzas de ambos lados de la ecuacion (2.39),
se obtiene:

E(Yi1Y:) = ME(Yio1Yio1)+ - AN EYi kY p) FE(Yioker) =1 E(Yi_per—1)— - -—0,E(Yi—ket—q),

dado que el proceso es estacionario y F(Y;_re,—;) = 0 para k > i entonces la tltima ecuacién
se reduce a:

Te = MVe—1 + AeVe—2 + o+ ANpYe—p, k> (¢+ 1)

Por lo tanto, la funcién de autocorrelacion es:

Pl = MPr—1+ Aepr—2+ -+ XNppr—p, k> (qg+1)

Noétese que la ACF es similar a la del proceso AR(p). Entonces, la ACF del proceso
ARM A(p, q) decae después del rezago ¢ como ocurre con el proceso AR(p). De forma andloga,
como el proceso M A es un caso particular del proceso ARM A, la funciéon de autocorrelacién
parcial serd una combinacién de un seno amortiguado y una exponencial amortiguada (depen-

diendo de las raices de A,(B) y ©,(B)).

ARMA(1,1)
El modelo ARMA(1,1) se representa como:

)/t = )\1}/15_1 +& — 6)1615_1, (241)

donde se asume que |A\;| < 1y |61] < 1 para que el proceso sea estacionario e invertible.
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ACF del modelo ARMA(1,1)

Si se multiplica la variable Y;_; a ambos lados de la ecuacion y se calcula la esperanza, se
obtiene la funcién de autocovarianza:

Ye = MVk—1 + E(Yiker) — 1 E(Yi_rer—1), (2.42)

si k = 0, la covarianza es:

Yo = m+ EYie) — 0 E(Yierq). (2.43)

Por otro lado, si se multiplica la variable £, 1 a ambos lados de la ecuacién (2.42), se calcula
la esperanza y considerando que E(Ye;) = o2, se tiene que:

E(Yiem1) = ME(ei-1Yi1) + E(emie) — 01E(e] )
= (=0,
si se sustituye el valor de F(g;-1Y;) en la ecuacion (2.43), se tiene que:

Yo =Mm + 02 —01(\ — 61)0? (2.44)

Si k =1, la autocovarianza es:

Y1 = /\1’}/0 — 910'82. (245)

Del sistema de ecuaciones dado por (2.44) y (2.45) se obtienen los valores de vy y 71 en
términos de las constantes Ay y 6.

Para k > 2, se tiene que la covarianza cumple que:

Ve = MVe-1, (2.46)

dado que ya se conoce la funcién de autocovarianza para toda k£ > 0, la funcién de autocorre-
lacién del proceso ARMA(1,1) es:

1, k=0
()\1 — 91)(1 — )\161)
(1462 —2)0;) '
A1Pr-1, k>2

Pk =
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Tabla 2.2: Caracteristicas para identificar un modelo AR o M A
\ Comportamiento de la ACF y PACF para procesos estacionarios
Modelo ACF PACF
AR(p) Cae en forma exponencial o expo- | Se corta despues del rezago p
nencial alternada

MA(q) Se corta después del rezago q Cae en forma exponencial o expo-
nencial alternada

ARMA(p,q) Cae en forma exponencial o expo- | Cae en forma exponencial o expo-
nencial alternada nencial alternada

Los resultados que se obtuvieron previamente, se concentran en la Tabla 2.2,

Proceso Autorregresivo Integrado de Media Mévil (ARIMA)

Los modelos de series de tiempo analizados hasta ahora se basan en el supuesto de estacio-
nariedad, sin embargo, existen casos en los que no se cumple dicho supuesto; por esta razon,
mediante la técnica de diferenciacion, es posible convertir la serie en estacionaria, y una vez
transformada, se puede aplicar el modelo ARM A(p, q). Al realizar dicha transformacién, se dice
que la serie original es ARIM A(p, d, q) donde p denota el nimero de términos autorregresivos,
d el nimero de veces que la serie debe ser diferenciada para hacerla estacionaria y ¢ el nimero
de términos de media movil invertible, su representacion algebraica es:

Y = MY 4 MY el — el — - — bl (2.47)

El modelo ARIM A(p,d, q) en términos del operador de retraso es:

AP<B)Y;td = @q(B)Ef-

Ejemplos para identificar un modelo AR o M A

En los ejemplos 2.1, 2.2, 2.3 y 2.4 se ilustran los modelos MA(1), MA(2), AR(1) y AR(2)
respectivamente, para los cuales se consideran parametros poblacionales, y a partir de estos, se
obtienen las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion parcial tedricas; pero en la practica
solo se tiene una muestra de tamano n y se desconocen los pardmetros de la serie que representa
la muestra. Por esta razon, se realizan cuatro simulaciones donde cada una genera un conjunto
de 200 datos provenientes de los modelos
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Figura 2.5: Simulacién de los procesos M A(1), MA(2), AR(1) y AR(2).
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(b) Simulacién de los procesos AR(1) y AR(2)
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Las figuras 2.5a y 2.5b muestran el comportamiento de la ACF y PACF de cada simulacion,
y en las figuras 2.6a y 2.6b se concentran las graficas de la ACF y PACF de los ejemplos tedricos.
Como era de esperarse, el comportamiento de los datos simulados es estadisticamente igual al
modelo poblacional que los genera.
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(b) Modelos teéricos AR(1) y AR(2)

Figura 2.6: ACF y PACF de los modelos teéricos M A(1),M A(2), AR(1) y AR(2).

Notese que los parametros de todos los modelos ejemplificados son positivos, pero, natural-
mente hay casos en que todos son negativos o alguna combinacion de ellos, debido a eso, en el
Apéndice A se muestran los graficos de la ACF y PACF que involucran dichos casos.

Del ejemplo anterior, se puede decir que, cuando se tenga una muestra de tamano n, se puede
indagar sobre el modelo al que pertenecen los datos mediante los graficos de las funciones de
autocorrelacion y autocorrelacion parcial.
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Modelos ARIMA estacionales multiplicativos
Anteriormente se introdujo el concepto general de estacionalidad; ahora se define para un
proceso ARMA, el cual se representa como ARMA(P,Q)s, v tiene la forma
Ap(BY)Y: = Og(BY)z,
donde

Ap(B) = (1 — \\B* — \yB* — ... — A\pB"*), (2.48)

es el operador autorregresivo estacional de orden P, y

Og(B) = (1 —©,B° — 0,8 — ... — ©oBY), (2.49)

el operador de promedio movil estacional de orden ), ambos operadores con periodo estacional
s.

Como en el caso ARMA no estacional, el modelo ARM A(P, Q)5 es estacionario si las raices
de Ap(B) estan fuera del circulo unitario y es invertible si las raices de ©¢g(B) estén fuera del
circulo unitario.

En la practica, son necesarios los modelos que incorporen la no estacionalidad y estaciona-
lidad, por lo cual se define el modelo multiplicativo ARM A(p, q)(P,Q)s con periodo s de la
siguiente forma:

Ap(B*)IA(B)Y: = ©o(B*)8,(B)e:, (2.50)
donde Ap(B) y ©¢(B) representan la parte estacional y A,(B) y ©,(B) la parte no estacional.

Debido a que un modelo estacional puede ser no estacionario, se define la diferencia esta-
cional de orden D como

VP, =1 - B%)Pa, (2.51)

donde D = 1,2, ..., toma valores enteros positivos; generalmente D = 1 es suficiente para que
la serie estacional sea estacionaria.

Ahora, al considerar esta transformacion, se tiene la siguiente definicion.

Definicién 2.8. El modelo multiplicativo estacional autorregresivo integrado de pro-
medio movil o modelo SARIMA estd dado por

Ap(BYA(B)VEVHY, = Oq(B")0, (B)z:. (2.52)

donde (e¢) es un proceso de ruido blanco.

El modelo general estd denotado como ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s. La componente ordinaria
autorregresiva y de promedio movil estd representada por Ay(B) y O,(B) respectivamente, y
la componente estacional autorregresiva y de promedio movil estd representada por Ap(B*) y
Oq(B?) respectivamente, V? representa la diferencia ordinaria de orden d y V¥ la diferencia
estacional de orden D.
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2.3. Identificacion, estimacién, diagndstico y prondstico

La construccién de un modelo de series de tiempo debe seguir una metodologia que consta de
cuatro etapas principales: Identificaciéon, Estimacién, Diagnéstico y Prondstico. Naturalmente,
cada etapa pone a juicio ciertas caracteristicas que aqui se han desarrollado de forma tedrica,
pero que en la practica deberan cumplirse estadisticamete. el objetivo es identificar el mejor
modelo para describir una serie de tiempo.

Identificacién
En primera instancia, el comportamiento gréafico del conjunto de datos ayuda a decidir si la

serie contiene tendencia, estacionalidad, varianza no constante, etc.

Mediante los gréaficos de las funciones ACF y PACF de la serie original se puede indagar
si la serie original es estacionaria, es decir, si la FFAC' decrece lentamente y la PACF' se trunca
después del primer rezago, entonces la serie es no estacionaria. Claramente esta es una técnica
visual que no siempre es eficiente en cuanto a exactitud, por ello, a veces es necesaria la prueba
de raiz unitaria, en particular se presenta el Test de Dickey-Fuller, pues se hace uso de esta
prueba mediante el software R.

Test Dickey-Fuller
Considérese el siguiente modelo

Yt = Y;g_l + E¢, (253)

donde ¢ representa un término de error estocastico que presenta los supuestos clasicos, esto
quiere decir que tiene una media cero, varianza constante y no esta correlacionada (es un ruido
blanco).

Como el coeficiente de Y; 1 es 1, surge la raiz unitaria que presenta un escenario de no
estacionariedad, también conodico como caminata aleatoria o random walks.

Ahora, si se establece un pardmetro para el coeficiente de Y;_; de (2.53), entonces la ecuacion
estaria representada como:

}/t = ,OYt_l + &4, (254)

si p = 1 entonces la variable estocastica Y; presenta una raiz unitaria, por lo que sera necesario
diferencias una vez, es decir restar la variable Y;_; a ambos lados de la ecuacién (2.54):

Y=Y, 1=pYi1 - Y1 +e (2.55)

Al reescribir (2.55) en términos de operador diferencia, se tiene que

VY; = (p — 1)3/;71 + & (256)
VY, = 1Y 1 + &, (2.57)

y el test de raiz unitaria es equivalente a probar que v = 0.
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Después se estima la ecuacion (2.54), se divide p entre el error estandar para calcular el
estadistico 7 de Dickey-Fuller, luego se consulta en la tabla de Dickey-Fuller la probabilidad de
rechazar la hipdtesis nula p = 1.

Las pruebas de Dickey-Fuller pueden ser estimadas de tres formas distintas, bajo tres hipdte-
sis nulas distintas.

- Si Y; es una caminata aleatoria.
VY, =~Y,_1 + & (este modelo no contiene ni tendencia ni intercepto).

- SiY; es una caminata aleatoria con intercepto.
VY, = a+~Y,_1 + & (en este modelo se incorpora el intercepto).

- Si Y, es una caminata aleatoria con intercepto y con tendenca.
VY, = a+ pt +7Y;_1 + & (este es un modelo més completo).

Ver Ref. [9] Cap. 12.

Cuando se determina que la serie original es no estacionaria, entonces debe emplearse la
técnica de diferenciacién, es decir, transformar la serie en estacionaria, y asi determinar el va-
lor de d del modelo ARIM A(p,d, q); es importante aclarar que el nimero de diferencias es
directamente proporcional a la deficiencia de la estimacion, generalmente la primera o segunda
diferencia son suficientes para transformar la serie.

Por otro lado, mediante el cédlculo y graficacion de la AC'F' 'y PAC'F de la serie transformada
(estacionaria), se puede identificar la subclase apropiada de los modelos ARIM A(p,d, q), es
decir los valores p vy q.

Estimacién de los parametros para el modelo ARMA (p,q)
Una vez identificado el modelo tentativo ARM A(p, q), y dado que se tiene una muestra de
N observaciones y1,ya,...,yn; 10 siguiente es estimar los pardmetros (), 6, 02) del modelo lineal,

Yi=A MY+ -+ NYpFe— O — - — 04,

Estimacién de pardmetros del modelo AR(p)
Para estimar A = (A1, Ag, ..., \,), considérese la funcién de autocorrelacién del proceso

AR(p),

Pr = Apr—1+ Aapr—2 + -+ + ApPr—p, (2.58)

Noétese que (2.58) forma las Ecuaciones de Yule Walker (ver Ref. [4] pdg. 55), al reemplazar
la autocorrrelacién tedrica (pi) por la estimada (pg) su representacién matricial es:

L pr P2 o 1) (M P1
pro L e ppa | [ A || 02
ﬁp—l ﬁp—Q ﬁp—S s 1 j\p ﬁp
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Asi la solucién al sistema representada en forma matricial es

-1

%‘1 1 p1 P2 ﬁp*l p1
S| [ a1 e |8
S\p ﬁp—l ﬁp—Q ﬁp—S 1 ﬁp

..,5\p del proceso

Al resolver el sistema de ecuaciones, se obtienen los valores de A\, Ao,
AR(p).

En particular, para el modelo AR(1) se tienen que

~
~

>\1 = P1,

y para el modelo AR(2):

p1(1 — p2) 3 S .
=i Y A= (p2— p1)(1 = p})
1

p
flrt
—~
[a—y
|

Estimacién de parametros del modelo MA(q)
0, del modelo de promedios méviles, se hace uso de

Para estimar los parametros 6y, 05,
métodos numéricos. Obsérvese el caso cuando ¢ = 1, dado que la funcién de autocorrelacién

del modelo MA(1) es:
=116

se puede obtener la ecuacién cuadratica, pi6? +60;+p; = 0, donde los valores de 6; que satisfacen

dicha ecuacion son:
1 1 1 1
Yoo, 4 / Po2pr \4pd

De esa forma se encuentra el valor de 6; en términos de p, ahora, si se sustituye p; por su
estimador, p;, entonces se genera el valor de 91 Es importante seleccionar el valor de 61 de

acuerdo a la condiciéon del modelo poblacional, —1 < 6; < 1
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En general, considérese el modelo de orden g,

Yi=¢ —bigp1 —bogpo— - — 9q5t—qa

con funcién de autocorrelacion,

—0p + 010141 + - -+ + 0,10,
14674605 +--- + 462

pr = , (2.59)

nétese que de (2.59) se pueden obtener ¢ ecuaciones con ¢ variables () de las cuales, en
principio 8, es posible encontrar los valores de 61,6, -+ ,0,.

Estimadores de Maxima Verosimilitud

Considérese un modelo ARM A(p, q),

Y;g = )\1}/;571 + -+ )\vat,p + & — 9151571 — e — qutfqa (260)

Como &; son variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas N(0,0?), si
e = (e1,...,&,), entonces la funcién de densidad conjunta estd dada por:

_n ] —
P(e| \,0,p,02) = (2m02) > —— 21 2.61
<5| ) nu?O-s) ( 7TO—E—:) exp [ 20_3 ;‘Et ( 6 )
Ahora al despejar ¢, de (2.60) se tiene que,
er=01 1+ -+ 0 g+ Y — MY — - =AY,

Luego, se puede escribir la funcion de Mdzima Verosimilitud en funcién de los parametros
(A, 0, 11, 02), es decir, L(\, 0, u, 02), al aplicarle logaritmo se tiene que,

In[L (X0, p,02)] = —g In (270?) — = ZE? (2.62)

8Mediante el uso de métodos numéricos, tales como el Método de Newton-Raphson.
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Para evaluar la funcién anterior se necesitan las condiciones iniciales conocidas Y = (Y7, Y3, ..., Y,,),
Y*=Yip,..,. Y1, Y0) y e = (€14, ..., €-1,€0), asi (2.62) se puede reescribir como:

In [ (7 6,1,07)] = 2 n (210%) — 555 (A,6,) (2.63)

£

donde el término S(A, 6, 1) es la suma de minimos cuadrados condicionales,
SN0, 1) = ef(\ 0, uY, Y™ ") (2.64)
t=1

Las cantidades que maximizan la funcién condicional de maxima verosimilitud en (\, 6, u)
seran los estimadores de méxima verosimilitud condicional. Notar que basta minimizar (2.64)
para encontrar estos estimadores.

Una vez obtenidos los estimadores de los pardmetros A, 6 y p, el estimador de o2 se calcula
usando la siguiente relacion:

52 =20 (2.65)

donde d.f. es el nimero de grados de libertad que es igual a la cantidad de términos usados en
S menos el nimero de parametros estimados.

Diagnoéstico del modelo

Esta etapa de la metodologia Box-Jenkins consiste en verificar si el modelo propuesto es
adecuado para describir los datos, es decir, que tan alejado estd el valor real (y;) proveniente
de la muestra, del valor estimado (Y;) obtenido del modelo propuesto, a esta diferencia se le
conoce como residual en el tiempo £. En base a esta idea, debe examinarse cuidadosamente los
residuales resultantes hasta que se consiga, en la medida de lo posible, eliminar toda duda acerca
de que éstos residuales no obedecen un proceso de ruido blanco. Esta verificacién es crucial,
pues sobre tal supuesto se habra disenado la estrategia de estimacion y prediccién. Cualquier
evidencia en contra de la hipétesis basica de ruido blanco para los residuales, constituye un
indicio de mala eleccion del modelo.

Analisis residual

El andlisis residual es un método para probar el supuesto basico de que (g;) es un ruido blanco
con media cero y varianza constante (donde las ¢}s son no correlacionadas), dado que en la
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practica sélo se tiene una muestra de la poblacién, dicho supuesto se probara usando &;.

Para realizar el andlisis residual, se asume que ya se tiene un modelo ajustado ARMA(p,q),

~

Y;f = 5\IY;i—l + -+ /A\pY;t—p + e — élet—l - qut—q
del cual se obtienen los residuales,
=Y~ \Yig — - Xpy;—p b+t éqgt—q

A~

L &t . . . .
En principio se puede calcular — y mediante un histograma o un test de normalidad, veri-
UE

€
ficar si — ~ N(0,1)
O¢
En particular se hace uso de la funcién tsdiag(object, gof.lag, ...) del software R, la cual
consiste en andlizar los residuales del modelo ajustado; esta instruccion muestra el comporta-

miento grafico, la funcion de autocorrelacion y los p-valores de la prueba Ljun-Box de la version
de Pormanteau (ver Ref. [8] Pdgs. 151-153).

Estadistico de Ljung-Box

Se utiliza para probar si una serie de observaciones x1, s, ..., T,, en un periodo de tiem-
po especifico son aleatorias e independientes. Si las observaciones no son independientes, una
observacién puede estar correlacionada con otra observacién k unidades de tiempo después,
esta relaciéon es denominada autocorrelacion, la cual puede afectar la exactitud de un modelo
predictivo basado en el tiempo, tal como la grafica de series de tiempo, y conducir a una inter-
pretacién errénea de los datos.

Antes de elegir el modelo de series de tiempo, se debe evaluar la correlacién de los residuales
entre cada una de las observaciones. El estadistico Ljung-Box prueba la hipétesis nula de que
las autocorrelaciones de hasta un desfase k son iguales a cero (es decir, los valores de los datos
son aleatorios e independientes hasta un cierto nimero de desfases). Si el estadistico de Ljung-
Box es mayor que un valor critico especificado, las autocorrelaciones para uno o mas desfases
pueden ser significativamente diferentes de cero, lo que sugiere que los valores no son aleatorios
ni independientes en el tiempo.

De esta forma, se utiliza el estadistico de Ljung-Box para evaluar los supuestos después de
ajustar un modelo de series de tiempo, para asegurar que los residuos sean independientes.

Existen diferentes métodos para determinar la calidad un modelo estadistico propuesto, uno
de los mas utilizados es el criterio de seleccion de Akaike.

Criterio de Informacién de Akaike (AIC)

Este criterio, esta basado en la teoria de la informacién y las propiedades del método de
maxima verosimilitud. El concepto de entropia es la esencia de este método, pués, basicamente
consiste en recompensar la bondad de ajuste y penalizar la cantidad de parametros utilizados
en el modelo. Dicho criterio se define como:
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AIC(M) = 2M —2log (L),

donde L corresponde a la verosimilitud y M es la cantidad de parametros del modelo. La apli-
cacién de este criterio a un modelo ARM A es inmediato. En ((2.63)) se tiene que la funcién
de verosimilitud para este modelo es

1
In(L) = —g In (2702) — FS (A, 0, 1),
o

&€

si se maximiza respecto a A, 6,u y o2, se obtiene

€

n (L) = =5 (6%) = 5 [t +In(2m)

Finalmente,

AIC =nln (62) +2M

el criterio consiste en seleccionar el modelo de menor valor de AIC (ver Ref. [8], Pdg. 52).

Prondéstico

Estudiar el comportamiento de una serie de tiempo tiene como objetivo principal generar
pronostico sobre observaciones futuras y determinar qué tan preciso es dicho prondstico, es
decir, pronosticar los valores de Y;.;, a partir de las ¢t observaciones muestrales, Y1,Ys,....Y;, que
conforman a la serie temporal, Y;, donde ¢ se conoce como el origen de la prediccion y [ como
el tiempo del prondstico. La estimacién de Yy, se denota como }A/t(l)

El criterio estandar para obtener el mejor prondstico es el error cuadrado medio, para el
cual se espera que los valores del error cuadrado medio,

B| (Y- %) | = B a0?), (2.66)
sean minimizados.

Pronostico para modelos estacionarios ARMA

El valor de Y;(I) que minimiza la diferencia de (2.66) es la esperanza condicional de Y,
dado que ya se tienen los valores de Y1,Y5,....Y;, es decir,

Yi(l) = E (YY1, Ys, ... Y)). (2.67)
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Considérese el modelo general ARM A(p, q) al tiempo t + 1, es decir, [ periodos en el futuro,

Yio = MY+ Y e — Oieor — - — 0g€iqi—g
P q
= Z ANiYiqii + €14 — Z Oi€tri—is (2.68)
i=1 i=1

mas ain, considérese su representacion infinita MA,

o0
Yt+l = E wié‘tﬂﬂ‘
i=1

-1 i~
= Z Vi€ty1—i + Z Yi€tyi—iy (2.69)
i=1 i=l

-1 o0

donde la componente E Vi€¢11—; representa los errores en el futuro y E V€441 involucra
i=1 i=l

los errores del presente y pasado.

Luego, como se asume que €;,;_; tiene media cero y es independiente de Y7,...,Y;, entonces
se tienen la siguiente propiedad,

0, 1<
E<Et+l—i|§/1a %) }/;f) = . (270)
Ettdy, 121
Asi, se puede mostrar que el mejor prondstico es,
Yil) = E(YVia[Y1,Ya, 0, i) = > i (2.71)
i=l

Subsecuentemente, dado que ya se conoce el valor de Y;,; y )A/t(l), el error del pronostico es:

-1
et(l) =Y — }A/;f(l) = Z%‘&H—i-
i=0
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Como el error del prondstico es una combinacion de errores aleatorios, se tiene que,

Ele(l)] =0
-1 -1 -1
Varle,(1)] = Var Zzﬁiatﬂil = WVar(ez) =0 Y _vi(l) =0’(l), 1=12, ..
=0 =0 =0

Obsérvese que la varianza del error del prondstico aumenta cuanto més grande es el valor de
[. Evidentemente una mayor varianza implica menor precision del prondstico. Por otra parte,
si se asume que los errores &;,;_; son distribuidos normalmente, N (0, c?), entonces los errores
del prondstico, ¢;(1), también son distribuidos normalmente con N(0,02(l)). De esta forma se
puede obtener el 100(1 — «) por ciento del intervalo de prediccién para Y;,; como,

POVH(l) = Zso(l) < Yo < Vill) — Zso()) =1 —a

donde Za es tal que P(Z > Za) = % con Z ~ N(0,1) (Ver Ref. [15], Cap. 5). Por tanto el
intervalo de confianza de nivel 100(1 — «) para la prediccién Yy es

A A~

Vil) = Zao(1), Vill) + Zs (1)),



Capitulo 3

Caso de estudio

Puebla es una de las 32 entidades federativas de México. Se localiza en el centro oriente
del territorio mexicano, en la cual viven mas de cinco millones de personas, que convierten a
este estado en el quinto mas poblado del pais. La capital del estado es Puebla de Zaragoza, la
cuarta ciudad mas grande e importante de México por el nimero de habitantes (sélo después
del Distrito Federal, Guadalajara y Monterrey).

Segtin el CONAPRA!, la mayor parte de los vehiculos que circulan en el pafs se concentran
en las zonas urbanas. Debido a la fuerte incidencia de accidentes de transito en los tltimos anos,
asegurar un vehiculo (contratar un seguro de auto) es una actividad cada vez més frecuente, por
ello, la industria de seguros de vehiculos automotores (automéviles) debe estar en condiciones
6ptimas para cubrir dicho riesgo, ya que es la causa principal por la cual se efectua un seguro
de auto.

La ocurrencia de un accidente vial es un evento fortuito, por esta razén, uno de los objeti-
vos basicos de este trabajo es hacer prondstico respecto al nimero de accidentes, mediante la
herramienta estadistica de series de tiempo y en particular de la metodologia Box-Jenkins.

Las series a modelar corresponden al niimero de accidentes de transito en Puebla registrados
de forma mensual en el INEGI ? durante el periodo de 1997 a 2014. Dado que el precio de un
seguro de automovil se determina de acuerdo a diferentes criterios, el analisis sobre el nimero
de accidentes de transito se hara de forma general y de acuerdo a caracteristicas como fatalidad
del accidente (fatales, no fatales o sélo danos) y tipo de vehiculo (Automdvil, Camioneta de
pasajeros o Microbus).

Las series que se modelaran en las diferentes clasificaciones, corresponden a los registros
de los ultimos anos (2003-2014), pero para evaluar el ajuste del prondstico que se realizard, se
omiten los tltimos 3 valores, es decir los meses de octubre, noviembre y diciembre del 2014.

En principio se modelara, el nimero de accidentes de transito en general y posteriormente
para cada caracteristica mencionada anteriormente.

Para realizar el andlisis de los datos®, se hace uso del software R*, ya que las instrucciones
que se utilizan, estan sustentadas en la teoria aqui presentada.

!Consejo Nacional para la Prevencién de Accidentes.

2Instituto Nacional de Estadistica y Geografia.

3Los datos estdn concentrados en el Apéndice B.

4El cédigo que se utiliza en dicho programa estd en el Apéndice C.
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3.1: Accidentes de transito Totales.

en la cual se observa que los datos estan agrupados en tres niveles (delimitados por las lineas
azul y roja) y muestran una tendencia creciente en forma escalonada, es decir, la media de los
datos no es constante, lo cual indica que la serie es no estacionaria.

Afortunadamente se cuentan

con registros desde 1997 a 2014, sin embargo, obsérvese en la

Figura 3.1 que a partir del ano 2003 (linea roja), los datos tienden a estabilizarse. Al tener en
cuenta que el nimero de vehiculos ha aumentado y que en los tltimos 11 anos los datos se han
estabilizado, es conveniente considerar la serie con intervalo de tiempo del 2003 al 2014 para
realizar el andlisis, siendo ahora este conjunto de datos la serie original. El comportamiento de
los datos se puede observar en la Figura 3.2 y las funciones de autocorrelacién y autocorrelacién
parcial en la Figura 3.3, en donde Y, representa los datos originales.

Accidentes de transito totales

1300

1100

Numero de accidentes
900

700

2004 2006 2008 2010 2012 2014

Tiempo

Figura 3.2: Accidentes Totales en Puebla (periodo 2003-2014).
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Figura 3.3: ACF y PACF de la serie original.

En la Figura 3.3 se observa que la ACF decae lentamente, es decir, la serie original es no
estacionaria, ademas el test de Dickey-Fuller realizado en el programa R mediante la instruccién
adf .test() proporciona un p — valor de 0.38, es decir, no se rechaza la hipétesis nula de no
estacionariedad. Para de aplicar la metodologia Box-Jenkins, se requiere transformar la serie no
estacionaria en una estacionaria, para lo cual se calculan sus primeras diferencias, obteniendo un
p—walor de 0.01, es decir, la serie ya es estacionaria. Ahora bien, las funciones de autocorrelacion
generadas a partir de las primeras diferencias, se pueden observar en la Figura 3.4,
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Figura 3.4: Funcién de autocorrelacién y autocorrelacién parcial de primeras diferencias

notandose que la ACF decrece lentamente en los rezagos 12, 24, 36 y 48, lo que indica la
necesidad de realizar una diferenciacién estacional de los datos (de periodo 12). Para apoyar la
propuesta de que existe estacionalidad, observese el comportamiento de cada mes durante los
anos 2003-2014 en la Figura 3.5.
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Figura 3.6: ACF y PACF de datos estacionales de periodo 12

En la Figura 3.6 se puede observar que de acuerdo a las graficas de las funciones de auto-
correlacién de las primeras diferencias regulares® y primeras diferencias estacionales, la serie es
estacionaria, pues la ACF se extingue con rapidez tanto en el nivel no estacional como en el
estacional.

Ahora, es posible proponer tentativamente algunos modelos a partir de la ACF y PACF;,
en el nivel estacional se observa que hay espigas en la ACF en los rezagos 12, 20 y 21, debido
que las espigas en 20 y 21 no corresponden a algtin nivel (estacional o no estacional), estas se
omiten, es decir, se amplian el nivel de error y de esta forma se consideran estadisticamente
igual a 0. Por otra parte, se observa que la PACF tiene espigas en los rezagos 12 y 17, como
la espiga del rezago 17 es pequena, se considera estadisticamente igual a cero, claro, se asume
que el nivel de error aumenta un poco. Una vez considerado las espigas tanto de la ACF como

de la PACF, se proponen los modelos MA(1), AR(1) y ARMA(1,1).

Ahora bien, nétese que se detectan espigas tanto en el nivel no estacional como en el es-
tacional, por lo que se sugieren modelos para ambos niveles, para los rezagos en el nivel no
estacional (k=1,...,11) las funciones de autocorrelaciéon (ACF y PACF) se cortan justamente

5Se hace referencia a las diferencias en el nivel no estacional
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después del primer rezago, por lo que se propone el modelo ARIMA(1,1,1) para este nivel. Al
combinar los modelos de la parte estacional y no estacional, se identifican tentativamente los
modelos ARIMA(1,1,1)(0,1,1)19, ARIMA(1,1,1)(1,1,0)10 y ARIMA(1,1,1)(1,1, 1)12.

En la Tabla 3.1 se pueden comparar las caracteristicas de los tres modelos propuestos (los
cuales estdn ordenados de acuerdo al criterio de Akaike); en base a dichas caracteristicas, se
elige al modelo ARIMA(1,1,1)(1,1,1);5 como el de mejor ajuste, pues, aunque el criterio de
Akaike selecciona al modelo ARIMA(1,1,1)(0,1,1)12 como el mejor, la varianza de los resi-
duales del modelo ARIMA(1,1,1)(1,1, 1)1 es significativamente menor que la del resto de los
modelos.

Los graficos de los prondsticos de los modelos ARIMA(1,1,1)(1,1,1)12 y ARIMA(1,1,1)
(0,1,1)12, se puede observar en las Figuras 3.8 y 3.9.

Tabla 3.1: Se identifica al modelo ARIMA(1,1,1)(1,1,1);5 como el de mejor ajuste para acci-
dentes Totales (de acuerdo al valor de los residuales)

H Modelo Y; ‘ Modelo estimado o2 ‘ AIC H
ARIMA(1,1,1)(0,1,1), | Y2 = 0356Y,1 + & — 0.737g | 5080.92 | 1496.66
— 0-9255t—12
ARIMA(1,1,1)(1,1,1) 15| Y = 0.353Y, 1 + 0.06Y,_ 12 + & 4795.29| 1498.32
—0.736€t_1 - 0-995t—12
ARIMA(1,1,1)(1,1,0)12 | Y2 = 0.293Y; + &, — 0.7065,_1 — 0.457Y;_15 | 7223.10 | 1523.26

Considérese el modelo ARIMA(1,1,1)(1,1,1)12 en términos de polinomios de retraso y
operadores diferencia para describir el proceso utilizado para la seleccion del modelo.

A1 (B?)A1(B)V,V'Y; = 6,(B?)0:(B)s;.

En la Figura 3.7 se muestran algunas caracteristicas de los residuales del modelo ARIM A
(1,1,1)(1,1,1)12, en la cual se observa que la correlacién es estadisticamente igual a cero en
cualquier rezago, ademas de que los p—valores aceptan la hipdtesis de que los residuales no estan
correlacionados. Para verificar el supuesto de independencia, basta probar que los residuales
tienen distribucién normal, para lo cual, se utiliza el test de Shapiro (shapiro.test(r1)$p.value)
en R; con un p — valor = 0.1207 se acepta la hipdtesis nula, es decir, los residuales provienen
de una poblacién normalmente distribuida, y de esta forma se concluye que los residuales son
un ruido blanco
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Figura 3.7: Residuales del modelo ARIMA(1,1,1)(1,1,1)2

Prondstico de accidentes de transito con el modelo ARIMA(1, 1, 1)(1, 1, 1)4,

7 ot
Palii el f\‘ Ry i
2 = ; ?
U | Nﬂ \1 M f@j&.jﬁf fova ﬁf. :
% i 1 - J&"@ . f ﬁf ',\; hxﬁxﬂl{ﬁo@mﬂlﬁ 1N Wlﬁg fvw

2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

Tiempo

Figura 3.8: Pronéstico de accidentes de transito Totales con el modelo ARIMA(1,1,1)(1,1,1)19
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Figura 3.9: Prondstico de accidentes de transito Totales con el modelo ARIMA(0,1,1)(1,1,1)12



3.2 Fatalidad del accidente 55

Se mencioné la omision de los tres ultimos datos correspondientes a los meses de octubre,
noviembre y diciembre; dado que ya se propuso algiin modelo ajustado, en la Tabla 3.2 se
pueden comparar los valores reales con los ajustados.

Tabla 3.2: Valores reales y pronosticados de octubre, noviembre y diciembre 2014

Mes| Real| ARIMA(1,1,1)(1,1,1)12 | Y; — Y, ARIMA(1,1,1)(0,1,1)12 | Y; = Y,
Oct | 1008] 1041 33 (—3.2%) | 1037 29 (—2.8%)
Nov| 1014| 961 53 (52%) | 960 54 (5.32 %)
Dic | 1024| 1004 20 (1.9%) | 998 26 (2.5 %)

3.2. Fatalidad del accidente

Actualmente, las companias de seguros ofrecen diversos esquemas de aseguramiento, los
cuales dependen del tipo de riesgo que se asegure; por ello en este apartado se estudia la
fatalidad del accidente, la cual se divide en tres categorias: fatales, no fatales y sélo danos.

3.2.1. Fatales

Considérese el percance vial en el que resultan pérdidas de vidas humanas, heridos y con-
secuentemente danos materiales, estos pueden ser a la propiedad del estado y/o particular. Es
pertinente senalar, que el registro del evento se realiza en el lugar del suceso, por lo que si una
persona herida fallece posteriormente, quedé registrada como herida.

En la Figura 3.10 se puede observar el comportamiento del nimero de accidentes de transito
clasificados como fatales, en la cual se observa que los datos pueden ser estacionarios; para
determinar si efectivamente se trata de una serie estacionaria, obsérvese el comportamiento de
las funciones de autocorrelacion en la Figura 3.11

Accidentes de transito Fatales
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Figura 3.10: Accidentes de transito Fatales
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Figura 3.11: ACF y PACF de serie datos originales

En la Figura 3.11 se observa como la ACF decrece y se corta justo después del rezago 6,
ésto indica que la serie es estacionaria, ademds la PACF se trunca después del rezago 5; se
identifican tentativamente los modelos ARIMA(1,0,0), ARIMA(0,0,1) y ARIMA(1,0,1), no se
consideran las espigas de los rezagos 5 y 6 de la ACF, ni la espiga del rezago 5 de la PACF,
puesto que las espigas son pequenas y las espigas intermedias son estadisticamente igual a cero.
Debido a que hay confusion en cuanto a la estacionariedad de la serie, considérese la prueba de
Dickey-Fuller, de la cual se obtiene un p — valor = 0.052, es decir con un nivel de error del 5%
no se rechaza la hipotesis de no estacionariedad.

Con el fin de encontrar al modelo que mejor se ajuste a la serie, se calculan sus primeras
diferencias, el comportamiento de la ACF y PACF se puede observar en la Figura 3.12, la
cual muestra que la ACF se corta y la PACF decrece, por lo tanto, se propone el modelo
ARIMA(0,1,1), nétese que no se considera la espiga de la ACF en el rezago 4, pues es pequena
y ademas los valores intermedios son cero. Nuevamente, al aplicar la prueba de Dickey-Fuller
para determinar si existe raiz unitaria, se obtiene un p — valor = 0.01, es decir, se comprueba
que, después de aplicar primeras diferencias, la serie se transforma en estacionaria.

ACF PACF
© _ L1 | L1
S S 77T L' [TT7TT]

“““ r‘|“|“.“““"""""""-r-l"."- B I N R Attt
I =
Q T T T T T ! T T T T
0 5 10 15 20 5 10 15 20
Rezago k Rezago k

Figura 3.12: ACF y PACF de primeras diferencias

Las caracteristicas de los modelos propuestos se pueden observar en la Tabla 3.3, en la
cual estan los valores de la varianza de los residuales y los modelos ordenados de acuerdo al
criterio de Akaike. Se selecciona al modelo ARIM A(0,1,1) como el de mejor ajuste, y antes
de utilizarlo para realizar prondstico, se somenten a pruebas los residuales generados con este
modelo (ver Fig. 3.13), los resultados muestran que se cumple el supuesto de distribucién como
ruido blanco.
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Figura 3.13: Residuales del modelo ARIM A(0,1,1)

Tabla 3.3: Modelos propuestos

| Modelo Y, | Modelo estimado o2 | AIC |
ARIMA(0,1,1) Y. =912+ — 0.79:,_; 12.97 | 761.14
ARIMA(1,0,1) Y =9.0140.82Y;—1 + ¢ — 0.63541 12.36 761.89
ARIMA(1,0,0) Y; =9.114+0.25Y; 1 + & 12.73 763.98
ARIMA(0,0,1) Y, =912+ ¢+ 0.21g,4 12.88 765.63

En las Figuras 3.14 y 3.15 se puede observar el comportamiento de los prondsticos de cada
modelo y en la Tabla 3.4 los valores puntuales reales y pronosticados, en la cual se observa
que el modelo ARMA(0,1,1) (seleccionado como el mejor), efectivamente se ajusta mejor a los
datos de octubre, noviembre y diciembre del 2014.

Prondstico de accidentes de transito con el modelo ARIMA(O, 1, 1)
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Figura 3.14: Prondstico de accidentes de transito Fatales con el modelo ARIMA(0,1,1)
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Prondstico de accidentes de transito con el modelo ARIMA(1, 0, 1)
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Figura 3.15: Prondstico de accidentes de transito Fatales con el modelo ARMA(1,1)

Prondstico de accidentes de transito con el modelo ARIMA(1, 0, 0)
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Figura 3.16: Prondéstico de accidentes de trénsito Fatales con el modelo AR(1)

Tabla 3.4: Valores reales y pronosticados de octubre, noviembre y diciembre 2014

Mes Real ARIMA(0,1,1) | Y, - Y, ARIMA(1,0,1) | Y, -V,

Oct| 5 623 2123 (—24%) | 7.1 2.1 (—42%)
Nov| 6 | 6.23 -0.23 (—3.8%) | 7.4 1.4 (=23 %)
Dic |4 | 6.23 223 (=55%) | 7.7 3.7 (=92 %)

3.2.2. No fatales

Un accidente de transito clasificado como no fatal, comprende el accidente de transito en el
que no se presenta pérdida de vidas humanas, pero si lesionados y danos materiales.

En la Figura 3.17 se muestra el comportamiento de los datos registrados durante el periodo
2003-2014, en dicha figura se puede observar cémo hay una ligera tendencia creciente, es decir,
la serie temporal es no estacionaria, para apoyar ésta proposicion obsérvese en la Figura 3.18
como la ACF decrece lentamente,
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Accidentes de transito No fatales
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Figura 3.17: Accidentes No fatales.
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Figura 3.18: ACF y PACF de accidentes de No fatales.

por lo que, es necesario calcular primeras diferencias, en la Figura 3.20 se puede observar que
la ACF tiene sélo una espiga en el primer rezago y la PACF muestra cuatro espigas que se ex-
tinguen rapidamente, a partir de estas caracteristicas, se proponen los modelos ARIMA(0,1,2),
ARIMA(0,1,1), ARIMA(1,1,2) y ARIMA(3,1,1). Las caracteristicas de ajuste de los modelos
propuestos se enlistan en la Tabla 3.5, donde estan los valores de la varianza de los residuales y
el valor del criterio de Akaike (los modelos estan ordenados de acuerdo este criterio). Se selec-
ciona al modelo ARIM A(0,1,2) como el de mejor ajuste; pero antes de utilizar dicho modelo
para pronosticar, se verifica que los residuales sean aleatorios e independientes (ver Fig. 3.18a).
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Figura 3.20: ACF y PACF de primeras diferencias.
Tabla 3.5: Modelos propuestos
| Modelo Y; | Modelo estimado o2 | AIC |
ARIMA(()’ 1, 2) Y. =¢c—0.68s_1 —0.13c;_9o 562.8 1292 .41
ARMA(0,1,1) Y, =¢; —0.75e4 4 574.86 | 1292.68
ARMA(1,1,2) Y; =05Y 1+ — 12614 0.27¢4_5 559.69 | 1294.00
ARMA(2,1,1) Y, =0.19Y;, 1 + 0.03Y;_5 + &, — 0.88¢; 1 560.53 | 1294.09
ARMA(3,1,1) Y, =0.2Y,_1 +0.03Y;_o + 0.04Y;_3 + &, — 0.85,—1 | 559.38 | 1295.91

En las Figuras 3.21, 3.22 y 3.23 se puede observar el prondstico generado por los tres mejores
modelos propuestos. En la Tabla 3.6, se pueden observar los valores puntuales de los pronésticos
con los modelos ARIMA(0,1,2) y ARIMA(0,1,1); al comparar las diferencias se observa que son
casi iguales en ambos modelos, sin embargo el pronéstico del modelo ARIM A(0, 1, 2) es todavia
mas acertado.
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Prondstico de accidentes de transito con el modelo ARIMA(O, 1, 2)
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Figura 3.21: Prondstico de accidentes de transito No fatales con el modelo ARIMA(0,1,2)

Prondstico de accidentes de transito con el modelo ARIMA(O, 1, ‘l)
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Figura 3.22: Pronéstico de accidentes de transito No fatales con el modelo ARIMA(0,1,1)

Pronéstico de accidentes de transito con el modelo ARIMA(1, 1, 2)
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Figura 3.23: Prondstico de accidentes de transito No fatales con el modelo ARIMA(1,1,2)
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Tabla 3.6: Valores reales y pronosticados de octubre, noviembre y diciembre 2014

Mes| Real| ARIMA(0,1,2) | Y, - Y, ARIMA(0,1,1) | Y, - Y,

Oct | 173 | 175.4 24 (—1.3%) | 176.1 31 (—1.7%)
Nov | 208 | 176.2 31.8 (15.2%) | 176.1 31.9 (15.3%)
Dic | 211 | 176.2 34.8 (16.4%) | 176.1 34.9 (16.5%)

3.2.3. Solo danos

En la Figura 3.24 se muestra el comportamiento de los accidentes clasificados como Sdlo
danos, en donde se observa una ligera tendencia decreciente, y por tanto, la no estacionariedad
de la serie, este hecho puede comprobarse mediante su funcién de autocorrelacién (ACF), la
cual se extingue lentamente (ver Figura 3.25).
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Figura 3.24: Accidentes de transito Sélo danos
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Figura 3.25: ACF y PACF de serie s6lo danos

Para transformar los datos en una serie estacionaria, se calculan primeras diferencias. Sus
funciones de autocorrelacién se pueden observar en la Figura 3.26.
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Figura 3.26: Funcién de autocorrelacién y autocorrelacién parcial de primeras diferencias

En dicha figura se observa que la PACF tiene una espiga en el rezago 12, es decir la serie
presenta estacionalidad de periodo 12, ademas, la ACF decrece lentamente en el nivel estacio-
nal, es decir, en los rezagos 12, 24, 36 y 48, esto indica la necesidad de diferenciacion estacional;
para apoyar esta proposicion, obsérvese en la Figura 3.27 el comportamiento de los datos por

ano.
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Figura 3.27: Datos estacionales de periodo 12
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Figura 3.28: ACF y PACF de datos

estacionales de periodo 12

La Figura 3.28 muestra las graficas de las funciones de autocorrelacién de la diferenciacion
estacional, en donde se observa que la ACF tiene una espiga en el rezago 12 y sin espigas en
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los rezagos 24, 36 y 48; también se puede observar que la PACF tiene una espiga en el reza-
go 12 y los rezagos 24, 36 y 48 son estadisticamente iguales a cero; por lo tanto, se propone
el modelo ARIMA(1,0,1) a nivel estacional. Por otra parte, para los rezagos no estaciona-
les (k=1,...,11), la ACF y PACF se cortan después del primer rezago, por lo que, se propone
el modelo ARIMA(1,1,1) para el nivel no estacional. En resumen, el modelo propuesto es
ARIMA(1,1,1)(1,0,1)15.

La Tabla 3.7 contiene caracteristicas de ajuste del modelo propuesto (varianza de los residua-
les y valor del criterio de Akaike). La grafica del prondsticos del modelo ARIM A(1,1,1)(1,0,1)12,
se puede observar en la Figura 3.29.

Tabla 3.7: Modelos propuestos
H Modelo Y; \ Modelo estimado

Q>
™ N

| AIC |

ARTMA(1,1,1)(1,0, 1)1 Yi = 0.39Y,_1 +0.99Y;_1+¢, —0.75¢,_, — | 3937.2 | 1577.62
0'945t—12
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Figura 3.29: Prondstico de accidentes de transito Solo danos con el modelo
ARIMA(1,1,1)(1,0,1)12

Anteriormente se menciono la omisién de los tres ultimos valores los cuales son para com-
probar la aproximacién del modelo, en seguida se comparan los ultimos tres valores omitidos
con el pronosticado (ver Tabla 3.8)

Tabla 3.8: Valores reales y pronosticados de octubre, noviembre y diciembre 2014
Mes | Real | ARIMA(1,1,1)(1,0,1)12 | YV = Y,
Oct | 830 | 826.7 3.3 (0.39%)

Nov | 800 | 778.6 21.4 (2.6 %)
Dic | 809 | 802.9 6.1 (0.75%)
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3.3. Tipo de vehiculo

3.3.1. Automodvil

En la Figura 3.30 se observa el comportamiento de los accidentes de transito de Autos, en
la cual se observa una ligera tendencia decreciente de los datos, y por tanto, indicios de no
estacionariedad; por otra parte, la Figura 3.31 muestra como la ACF decrece lentamente, es
decir, la serie no es estacionaria.
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Figura 3.30: Accidentes de transito de Automdviles
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Figura 3.31: ACF y PACF de serie accidentes de automoviles

Para tranformar los datos en una serie estacionaria, se calculan primeras diferencias, sus
funciones de autocorrelacion se pueden observar en la Figura 3.32,
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Figura 3.32: Funcién de autocorrelacion y autocorrelacién parcial de primeras diferencias

En dicha figura se observa que la PACF tiene una espiga en el rezago 12, es decir la serie
presenta estacionalidad de periodo 12, esto indica la necesidad de diferenciacion estacional; la

Figura 3.33 proporciona una idea grafica de la existencia de estacionalidad.
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Figura 3.33: Datos estacionales de periodo 12
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Figura 3.34: ACF y PACF de datos estacionales de periodo 12
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La Figura 3.34 muestra las graficas de las funciones de autocorrelacién de la diferenciacion
estacional, en donde se observa que la ACF tiene una espiga en el rezago 12 y sin espigas en
los rezagos 24, 36 y 48; también se puede observar que la PACF tiene una espiga en el rezago
12 y ninguna en los rezagos 24, 36 y 48; por lo tanto, se propone el modelo ARIMA(1,0,1) a
nivel estacional. Por otra parte, para los rezagos no estacionales (k=1,...,11), la ACF se corta
después del primer rezago (a excepcién de la espiga en el rezago 10, pero como la espiga se
detecta después de rezagos iguales a cero, entonces no se considera); por otro lado, la PACF
tiene espigas en los primeros rezagos y en los rezagos 9 y 10, entonces se puede decir que la
PACF decrece; por ello, se propone el modelo ARIMA(0,1,1) en el nivel no estacional. En
resumen, el modelo propuesto es el ARIMA(0,1,1)(1,0,1)1o.

La Tabla 3.9 contiene caracteristicas de ajuste del modelo propuesto (varianza de los residua-
les y valor del criterio de Akaike). La grafica de prondstico del modelo ARTM A(0,1,1)(1,0,1);2,
se puede observar en la Figura 3.35.

Tabla 3.9: Modelos propuestos
H Modelo Y; \ Modelo estimado

62 | AIC |

ARIMA(0,1,1)(1,0,1)10| Ye = 0.99Y; 15 + & — 0.61e,y — 092215 | 11995.73 1731.35
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Figura 3.35: Prondstico

Anteriormente se menciono la omisién de los tres tltimos valores, los cuales son para com-
probar la aproximacion del modelo, enseguida se comparan los ultimos tres valores omitidos
contra los pronosticados (ver Tabla 3.10)

Tabla 3.10: Valores reales y pronosticados de octubre, noviembre y diciembre 2014
Mes | Real | ARIMA(0,1,1)(1,0,1)12 | YV = Y,
Oct | 1395 | 1382.4 12.6 (0.9 %)

Nov | 1366 | 1291.0 75 (5.4 %)
Dic | 1442 | 1369.6 72.4 (5%)




68 Caso de estudio

3.3.2. Camioneta

En esta seccién se analiza el comportamiento del niimero de camionetas involucradas en
accidentes de transito, de la Figura 3.36 se concluye que los datos no son estacionarios, para
sustentar ésta afirmacién, obsérvese en la Figura 3.37 que la ACF decrece lentamente, por ello
se calculan primeras diferencias.
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Figura 3.36: Accidentes de transito de Camionetas
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Figura 3.37: ACF y PACF del ntimero de camionetas que han sido implicadas en un accidente
de transito

La Figura 3.38 contiene las graficas de las funciones de autocorrelacion obtenidas a partir de
las primeras diferencias, en la cual se observa como ambas funciones se truncan justo después del
primer rezago, por lo cual, se propone el modelo ARIMA(1,1,1). En la Tabla 3.11 se encuentran
las caracteristicas del modelo propuesto.
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Figura 3.38: ACF y PACF de primeras diferencias

Tabla 3.11: Modelos propuestos

| Modelo Y, | Modelo estimado o2 | AIC |
ARIMA(1,1,1) Y, = 0.38Y; + & — 0.75¢,_ 1316.6 | 1409.3
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Figura 3.39: Pronostico

En la Tabla 3.12 se pueden comparar los valores reales y pronosticados (por el modelo
ajustado); al considerar la proporcién del error respecto del total de accidentes reales, podria
considerarse que el ajuste no es bueno, sin embargo, obsérvese que la funcién de autocorrelacién
de los residuales en la Figura 3.40 se corta desde el primer rezago, es decir los residuos son
independientes (test Ljun-Box), por esta razén se determina al modelo ARIMA(1,1,1) como
el de mejor ajuste.

Tabla 3.12: Valores reales y pronosticados de octubre, noviembre y diciembre 2014

Mes | Real | ARIMA(1,1,1) | YV; - Y,
Oct | 146 | 151.6 5.6 (—3.8%)

Nov | 77 | 143.7 -66.7 (—86 %)
Dic |83 | 140.7 -57.7 (—69 %)

69
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Figura 3.40: ACF y PACF de residuales del modelo ajustado ARIM A(1,1,1)

3.3.3. Microbus

En esta seccion se analiza el comportamiento del niimero de vehiculos tipo Microbts involu-
crados en accidentes de transito, en la Figura 3.41 se observa la tendencia de los datos, la cual
muestra indicios de no estacionariedad, para comprobar esto, obsérvese la funcién de autoco-
rrelacion en la Figura 3.42; la cual se extingue lentamente confirmando la no estacionariedad
de la serie, por tanto, es necesario calcular primeras diferencias.
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Figura 3.41: Accidentes de transito de Microbis
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Figura 3.42: ACF y PACF del nimero de accidentes de transito en donde han sido involucrados
vehiculos del tipo Microbus

La Figura 3.43 contiene las graficas de las funciones de autocorrelacién de las primeras
diferencias, en la cual se observa como la ACF se corta justo después del primer rezago y la
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PACF se corta después de la segunda espiga en el segundo rezago, por lo cual, se proponen los
modelos ARIMA(1,1,1) y ARIMA(2,1,1), sus caracteristicas se pueden comparar en la Tabla
3.13.
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Figura 3.43: ACF y PACF de primeras diferencias
Tabla 3.13: Modelos propuestos
| Modelo Y, | Modelo estimado 52 | AIC |
ARIMA(1,1,1) Y, =0.07Y;1 + & — 0.89¢; 4 853.9 1350.8
ARIMA(2,1,1) Y, =0.07y;,_1 + 0.03Y; 5 + &, — 0.9¢;,_4 853.1 1352.7
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Figura 3.44: Prondstico

En la Tabla 3.14 se pueden comparar los valores reales de la serie y los valores generados
por el modelo ajustado.
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Tabla 3.14: Valores reales y pronosticados de octubre, noviembre y diciembre 2014

Mes | Real | ARIMA(1,1,1) | YV; - Y,

Oct | 18 | 22.9 49 (—272%)
Nov | 41 | 23.89 17.11 (41.7%)
Dic | 27 23.96 3.04 (11.2%)

Previamente se determiné el mejor modelo ajustado para accidentes de transito de Microbis,
sin embargo, en la Figura 3.41 se puede observar que en el mes de Junio de 2011 se registré un
nimero elevado de accidentes, tal cifra fue motivo de investigacion, debido a que representa
una cifra muy alta respecto al resto de los datos; después de buscar algin suceso que haya sido
causante de tantos accidentes, no se encontré informacion que validara dicha suposicion, por lo
que, se concluyé que ese registro es un dato atipico®, por esta razén, se realiza un nuevo ajuste,
pero ahora sustituyendo el dato atipico por el promedio de los meses de junio de 2009, 2010,
2012 y 2013, es decir, se reemplazé el valor de 309 por 28 (ver Figura 3.45).

Accidentes de transito de Microbus
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Figura 3.45: Accidentes de transito de Microbis (sin dato atipico)

En la Figura 3.46 se puede observar como la ACF decrece lentamente, lo cual indica que la
serie es no estacionaria; por lo que se calculan primeras diferencias, el resultado gréafico de las
funciones de autocorrelacién se muestra en la Figura 3.47
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Figura 3.46: Funciones de autocorrelacion de Microbis (sin dato atipico)

6Son valores no razonanles respecto al resto de la muestra, los cuales se derivan generalmente de errores de

procedimiento
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Figura 3.47: ACF y PACF de primeras diferencias de accidentes de transito de Microbis (sin

dato atipico)

Obsérvese en la Figura 3.47 que las funciones de autocorrelacién (ACF y PACF) de primeras
diferencias muestran una espiga en el primer rezago y espigas menores en otros rezagos. Después
de probar que las espigas en rezagos mayores a uno no indican algin efecto estacional, se
proponen modelos (ver Tabla 3.15) a partir de estas funciones.

Tabla 3.15: Valor del criterio de Akaike y residuales de los modelos propuestos

| Modelo Y, | Modelo estimado o2 | AIC |
ARIMA(1,1,1) Y, =0.34Y,_1 + ¢, — 0.78e;_1 177.9 1129.3
ARIMA(2,1,1) Y, =042Y,_1 +0.18Y;_9 + &, — 089, | 173.8 1128.5

Notese que el valor de los residuales disminuyé considerablemente al ajustar nuevamente el
modelo después de eliminar el dato atipico; de acuerdo a los valores del criterio de Akaike y
de los residuales, se selecciona al modelo ARIMA(1,1,1) como el de mejor ajuste, por lo que se
usa dicho modelo para realizar prondstico (ver Figura 3.48)

Pronéstico de accidentes de transito con el modelo ARIMA(1, 1, 1)
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Figura 3.48: Pronéstico de accidentes de transito de Microbis (sin dato atipico) con el modelo

ARIMA(1,1,1)
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Caso de estudio

En la Tabla 3.16 se puede valorar el ajuste del modelo ARIM A(1,1,1), pues se compara el

valor real y el pronosticado.

Tabla 3.16: Valores reales y pronosticados de octubre, noviembre y diciembre 2014

Mes | Real | ARIMA(1,1,1) | YV; - Y,
Oct |18 |16 2 (11.1%)
Nov | 41 18 23 (56.0 %)
Dic | 27 19 8 (29.6 %)

Al comparar los prondsticos y los valores reales del modelo ARIM A(1,1,1) con y sin dato
atipico, se observa que el error del pronostico es mas grande cuando se elimina el dato atipico,
sin embargo, se selecciona este modelo para realizar pronostico, pues la varianza de los residuales
en general, es considerablemente menor.

3.3.4.

Modelo de mejor ajuste para cada clasificacion

Finalmente, en la Tabla 3.17 se puede observar el modelo que mejor se ajusta a cada una
de las clasificaciones que se estudiaron previamente, asi como los valores pronésticados para el
primer semestre del 2015.

Tabla 3.17: Modelos de mejor ajuste y pronodsticos 2015

Clasificacion Modelos Ene Feb Mar  Abr May  Jun
Total ARIMA(1,1,1)(0,1,1)49 890 920 1004 950 997 963
Fatal ARIMA(0,1,1) 6 6 6 6 6 6

No Fatal ARIMA(0,1,2) 176 176 176 176 176 176
S6lo danos  ARIMA(1,1,1)(1,0,1)12 734 748 795 762 791 773
Automévil  ARIMA(0,1,1)(1,0, 1)1, 1234 1280 1360 1274 1342 1289
Camioneta ~ ARIMA(1,1,1) 140 139 139 139 139 139
Microbts ARIMA(1,1,1) 17 17 17 17 16 16




Conclusiones y trabajo a futuro

Conclusion

En este trabajo se presenté la teoria correspondiente a series de tiempo, mediante la cual,
fue posible realizar el prondstico sobre el nimero de accidentes de transito en la ciudad de
Puebla, y de esta forma, se obtuvo la probabilidad de ocurrencia de un accidente (F;), la cual
queda determinada por:

_ Namero de accidentes al tiempo t

P, =

Total de autos asequrados

y asi, mostrar a la industria del seguro una idea general sobre la probabilidad de ocurrencia de
un accidente de transito y como afecta a la Prima pura de un sequro de auto.

El andlisis se realizo para 7 clasificaciones, la primera corresponde a accidentes totates ge-
nerales (7Total), las siguientes tres clasificaciones son de acuerdo a la fatalidad del accidente
(Fatales, No fatales y Solo danos) y las tres ultimas corresponden al tipo de vehiculo (Au-
tomovil, Camioneta y Microbis).

Para el caso de accidentes totales se identificé al modelo ARIMA(1,1,1)(1,1,1);2 como el
de mejor ajuste, el cual pronostica que para el primer semestre del 2015 habra un ligero aumento
en el nimero de accidentes respecto al ano anterior (2014). Del total de accidentes se observa que
la mayor parte ocurre en vehiculos tipo Automduvil donde el modelo ARIM A(0,1,1)(1,0,1)12 es
el de mejor ajuste y el prondstico también indica un aumento respecto al ano anterior; por otro
lado, la fatalidad més frecuente es Sdlo danos, donde el modelo ARIMA(1,1,1)(1,0,1)15 es el
que mejor se ajusta y de igual forma, el prondstico muestra un aumento respecto al ano anterior.

En base a estos resultados, se recomienda que las aseguradoras realicen ajustes en el precio
del seguro de auto, pues deben considerar que el nimero de accidentes aumentara sin em-
bargo los accidentes fatales disminuyen, y el tipo de vehiculo mas involucrado en accidentes
seguird siendo el Automouvil, pero con mayor frecuencia.

Trabajo a futuro

Debido a que la probabilidad de ocurrencia de un accidente de transito se calcula como el
total de accidentes entre el total de vehiculos, serd necesario conocer el nimero de vehiculos
en el tiempo en el que se desea el prondstico, pues esto ayudara a determinar el precio de un
seguro. También sera interesante ver como es la relacién entre la cantidad de accidentes y el
nimero de vehiculos.

Se recomienda actualizar la informacion histérica tan pronto como sea posible, pues natu-
ralmente, el prondstico sera mas acertado.
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También se recomienda realizar un analisis de valores extremos.



Apéndice A

Graficos de ACF y PACF

Gréficos de ACF y PACF de los modelos AR(1), AR(2), MA(1), MA(2)

Tabla A.1: Funciones de autocorrelacién del modelo AR(1)
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Graficos de ACF y PACF

Tabla A.2:

Funciones de autocorrelacién del modelo AR(2)
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Tabla A.3:

Funciones de autocorrelacién del modelo MA(1)

Modelo ACF PACF
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Graficos de ACF y PACF

Tabla A.4:

Funciones de autocorrelacién del modelo MA(2)
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Apéndice B

Datos del Caso de estudio

En esta seccién se muestran los datos del nimero de accidentes de transito en sus diferentes
clasificaciones (en Ref. [13] estd la direccién de internet donde se pueden descargar las bases de

datos en formato .xlsx), los cuales fueron fundamentales para el caso de estudio (Cap. 3).

Fecha \ Total \ Fatales \ No fatales \ Sélo danos

\1AuUHnéVﬂ\ Canﬂoneta\ Microbus

ene-03
feb-03
mar-03
abr-03
may-03
jun-03
jul-03
ago-03
sep-03
oct-03
nov-03
dic-03
ene-04
feb-04
mar-04
abr-04
may-04
jun-04
jul-04
ago-04
sep-04
oct-04
nov-04
dic-04

848
946
1058
978
1100
998
1123
1109
1139
1306
1153
1272
1103
1131
1169
1029
847
878
1023
1079
1087
1188
983
984

DN =~ 00 O 0 CO © O

94
112
124
145
150
164
205
154
182
214
203
164
137
164
207
171
151
160
164
171
142
176
127
165

746
828
928
825
940
829
910
945
945
1088
942
1095
956
949
956
853
690
708
851
900
939
1004
852
817

1459
1553
1588
1337
1492
1420
1646
1639
1629
1903
1630
1822
1419
1421
1421
1418
1261
1252
1388
1398
1401
1596
1408
1628

68
93
197
296
301
175
95
106
133
154
125
145
93
99
129
94
34
38
20
29
20
36
39
24

36
40
83
76
112
88
102
97
95
138
88
88
70
83
86
54
55
97
67
61
73
64
68
110

1
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Datos del Caso de estudio

\ Fecha \ Total \ Fatales \ No fatales \ Solo danos \ Automovil \ Camioneta \ Microbus H
ene-05 882 9 180 693 1399 30 65
feb-05 850 8 156 686 1324 43 69
mar-05 951 12 166 773 1523 37 65
abr-05 926 12 179 735 1397 50 44
may-05 916 6 179 731 1382 42 46
jun-05 941 7 206 728 1329 90 53
jul-05 905 11 175 719 1290 55 54
ago-05 915 6 179 730 1264 94 68
sep-05 1009 11 196 802 1231 143 82
oct-05 1009 14 192 803 1350 83 89
nov-05 903 13 166 724 1209 54 47
dic-05 842 9 136 697 1215 22 21
ene-06 866 13 151 702 1205 57 32
feb-06 862 7 157 698 1232 42 20
mar-06 929 10 183 736 1420 39 33
abr-06 794 6 173 615 1078 90 22
may-06 893 6 164 723 1236 71 39
jun-06 848 14 156 678 1216 54 38
jul-06 869 11 198 660 1209 60 43
ago-06 885 7 137 741 1250 105 14
sep-06 864 14 160 690 1121 102 41
oct-06 965 1 185 779 1272 97 36
nov-06 939 8 184 747 1093 151 39
dic-06 1020 7 212 801 1369 60 51
ene-07 944 10 174 760 1136 162 37
feb-07 1027 15 190 822 1238 177 45
mar-07 | 1030 11 203 816 1319 175 36
abr-07 990 12 193 785 1211 181 29
may-07 | 1090 13 225 852 1260 205 44
jun-07 1123 12 230 881 1376 176 49
jul-07 1023 13 175 835 1255 167 48
ago-07 | 1060 9 199 852 1230 193 58
sep-07 1060 13 182 865 1271 212 48
oct-07 1108 12 160 936 1376 189 40
nov-07 | 1087 13 188 886 1312 195 51
dic-07 1111 13 196 902 1421 201 39
ene-08 913 7 153 753 1177 179 27
feb-08 1007 15 201 791 1355 127 43
mar-08 | 1025 13 203 809 1254 154 40
abr-08 1227 8 269 950 1548 108 48
may-08 | 1204 18 225 961 1603 66 43
jun-08 1121 11 219 891 1456 73 49
jul-08 1074 10 183 881 1416 100 35
ago-08 999 11 202 786 1317 78 48
sep-08 1009 9 202 798 1278 92 38
oct-08 1129 10 229 890 1476 84 51
nov-08 | 1110 9 217 884 1386 98 44
dic-08 1052 6 178 868 1307 104 40
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\ Fecha \ Total \ Fatales \ No fatales \ Solo danos \ Automovil \ Camioneta \ Microbus H
ene-09 779 12 165 602 969 91 34
feb-09 925 7 207 711 1277 78 29
mar-09 | 1050 7 220 823 1451 109 32
abr-09 993 7 191 795 1336 98 26
may-09 960 11 195 754 1355 72 25
jun-09 984 9 205 770 1355 7 20
jul-09 948 9 198 741 1334 94 19
ago-09 935 7 173 755 1327 79 15
sep-09 1007 7 194 806 1435 93 23
oct-09 955 8 229 718 1414 67 26
nov-09 923 12 204 707 1331 72 27
dic-09 925 9 195 721 1265 90 25
ene-10 858 6 174 678 1183 63 30
feb-10 914 9 210 695 1265 89 34
mar-10 | 1012 6 207 799 1370 102 32
abr-10 847 7 204 636 1198 72 18
may-10 977 14 232 731 1349 96 20
jun-10 925 7 204 714 1249 96 17
jul-10 856 4 161 691 1148 93 15
ago-10 993 7 207 779 1378 98 27
sep-10 935 4 186 745 1238 118 20
oct-10 860 5 201 654 1170 94 23
nov-10 842 12 185 645 1147 85 26
dic-10 913 12 212 689 1282 75 20
ene-11 726 9 172 545 982 66 13
feb-11 696 4 169 523 1081 83 16
mar-11 667 6 154 507 1032 39 24
abr-11 844 10 209 625 1123 91 21
may-11 890 17 223 650 1197 65 25
jun-11 860 7 215 638 832 139 309
jul-11 785 13 185 587 1092 67 5
ago-11 835 4 201 630 1148 105 6
sep-11 724 7 171 546 974 121 6
oct-11 852 11 208 633 1131 126 14
nov-11 770 15 190 565 1012 88 8
dic-11 904 16 227 661 1233 112 16
ene-12 891 13 222 656 1196 112 6
feb-12 829 18 200 611 1113 94 5
mar-12 936 11 265 660 1227 140 21
abr-12 806 13 202 591 987 153 29
may-12 941 20 184 737 1274 95 35
jun-12 980 15 221 744 1366 118 42
jul-12 860 10 183 667 1126 117 40
ago-12 868 11 177 680 1170 97 22
sep-12 943 5 195 743 1286 123 27
oct-12 981 5 218 758 1366 107 33
nov-12 903 15 195 693 1214 98 24
dic-12 871 5 195 671 1198 115 26
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Datos del Caso de estudio

H Fecha \ Total \ Fatales \ No fatales \ Solo danos \ Automovil \ Camioneta \ Microbus H
ene-13 846 7 169 670 1194 85 27
feb-13 895 3 191 701 1317 71 18
mar-13 909 4 192 713 1293 87 32
abr-13 866 7 169 690 1213 169 31
may-13 940 4 185 751 1334 78 29
jun-13 885 8 182 695 1190 187 34
jul-13 894 9 192 693 1193 103 23
ago-13 874 13 182 679 1214 122 32
sep-13 810 6 185 619 1086 158 26
oct-13 924 3 194 727 1273 100 22
nov-13 845 11 161 673 1219 75 31
dic-13 984 10 199 775 1374 123 15
ene-14 875 10 167 698 1226 87 27
feb-14 847 6 158 683 1207 86 25
mar-14 | 1083 10 185 888 1550 92 20
abr-14 940 8 143 789 1302 91 30
may-14 | 1018 7 204 807 1378 91 36
jun-14 898 9 130 759 1230 162 26
jul-14 930 3 161 766 1220 174 10
ago-14 | 1003 4 210 789 1377 84 30
sep-14 984 5 177 802 1288 172 9
oct-14 1008 5 173 830 1395 146 18
nov-14 | 1014 6 208 800 1366 77 41
dic-14 1024 4 211 809 1442 83 27




Apéndice C

Cddigo en R

C.0.5. Cobdigo para accidentes Totales

# TOTAL

Tibrary(forecast)

datosf <- read.csv(file="c:/users/Lila/Desktop/MGeneralsin3.csv", header=TRUE, sep=",")
attach(datosf)

yl = ts(Total,frequency=12,start=c(2003,01))
win. graph()
plot(yl, main="Accidentes de transito totales”, xlab="Tiempo t", ylab="Nimero de accidentes”, type="o", pch=20)

win. graph()

par (mfrow=c(1,2))

acf(Total, 37, xlab="Rezago k", ylab="", main="aAcr™)
pacf(Total, 37, xlab="Rezago k", ylab="", main="PACF")

#Primeras diferencias
win. graph()

par (mfrow=c(1,2))
acf (diff(Total), 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="aCF")
pacf(diff(Total), 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="PACF")

#diferencias estacionales de periodo 12

win. graph()

par (mfrow=c(1,2))

acf (diff(diff(Total),12), 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="acr™)
pact (diff (diff(Total),12), 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="PACF")

#VModelos propuestos

al<-arima(yl,order=c(1,1,1), seasonal=list(order=c(0,1,1), period=12))
az<-arima(yl,order=c(1,1,1), seasonal=list(order=c(1,1,1), period=12))
a3<-arima(yl,order=c(1,1,1), seasonal=list{order=c(1,1,0), period=12))

Figura C.1: Codigo para generar graficos de funciones de autocorrelacion
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pl.predict=predict(al, n.ahead=9)
p2.predict=predict(a2, n.ahead=9)
p3.predict=predict(a3, n.ahead=9)

win. graph()
plot{yl, x1im=c(2003,2015.5), type="o0o", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ",
ARIMA(1,1,1)(0,1,13[12]))), ylab="Nimero de accidentes”, xlab="Tiempo t")
qoints(Fitted(al}, col="green", type="o0", pch=20)
ines(pl.predict$pred, col="red",type="0", pch=20)
lines(pl.predictipred + 1.281551566%pl. predictise, col="blue",type="0", pch=20)
lines(pl.predict$pred - 1.281551566%pl. predictise, c01=”b1ue“,tg?e=“o“, pch=20)
Tines(pl.predictSpred + 1.644853627%pl.predictise, col="deepskybluel”, type="o0 pch=20}
Tines(pl.predict$pred - 1.644853627*pl, predict$se, col=" deepskyb1uel ,type="0", pch=20)
1egend( t0E1eft“, legend=c("prondstico”, a]ustado , real”, "g0x" 5% 3, pch c(19,19,19,19,19), col=c("red”, "green”,

‘grayQ” Tue", "deepskybluel™))
win.graph()

plot{yl, x1im=c(2003,2015.5), Ee—“o“ main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ",
ARIMA({1,1,13(1,1, l)[12]))) y1a Namero de accidentes”, xlab="Tiempo t")

$01nts(f1tted(a2} col=" green”, type=“o“, pch=20)

ines(p2.predictipred, col="red",type="0", pch=20)

Tines(p2.predict$pred + 1.281551566%p2. predictise, col="blue",type="0", pch=20)

lines(p2.predictfpred - 1.281551566%p2. predictise, col="blue" g e="o", pch=20)

lines(p2.predict$pred + 1.644853627*%p2.predict$se, col=" deepsky uel”™,type="0", pch=20)

Tines(p2.predict$pred - 1.644853627%p2.predictise, col="deepskybluel”, type="0", pch=20)

Wegend( toEWeft legend=c("prondstico”, "ajustado”, "real"”, "90%", "95%"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("red", "green",
‘gray0” Tue", “deepskyb1uel“))

win. graph()
plot(yl, x1im=c(2003,2015.5), type="o0", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ",
ARIMA(1,1,1)(1,1,03[12]))), ylab="Nimero de accidentes", xlab="Tiempo t")
goints(fitted(as}, col="green", type="o0", pch=20)
ines(p3.predictipred, col="red",type="0", pch=20)

Tines(p3.predictipred + 1.281551566%p3. predictise, c01=”b1ue',type—“ ", pch=20)
lines(p3.predictipred - 1.281551566%p3.predictise, 1="blue",t ", pch=20)
lines(p3.predictipred + 1.644853627*p3. predictise, deepsky uel“ ,type= , pch=20}

lines(p3.predictSpred - 1.644853627%p3, predictdse, col=" deepskyb1uel ,type="0", pch=20)
1egend( t0E1eft“, legend=c("prondstico”, a]ustado “real™, "00%", "95% 3, pch—c(lg 19,19,19,19), col=c("red"”, "green”,
‘gray0” Tue", "deepskybluel™))

Figura C.2: Cédigo para generar graficos de modelos ajustados

C.0.6. Cobdigo para accidentes Fatales

Tibrary(forecast)

# FATALES

datosf <- read.csv(file="c:/users/Lila/Desktop/MGeneralsin3.csv”, header=TRUE, sep=",")
attach{datosf)

yl = ts(Fatales,frequency=12,start=c(2003))
win.graph(
plotiyl, main="Accidentes de transito Fatales", xlab="Tiempo t", ylab="Nimero de accidentes”, type="o0o", pch=20)

#calcula Tas funciones de autocorrelacidon de Ta serie original
win.graph()

par (mfrow=c(1,2))

acf(Fatales, 36, xlab="Rezago k", ylab= main="ACF")

pacf (Fatales, 36, xlab="Rezago k", wlab="", main="PACF")

#Primeras diferencias

ddl=diff(Fatales)

win.graph(Q

par (mfrow=c(1,2))

acf(ddi, xTab="Rezago k", ylab="", main="ACF")
pacf (ddi, xTab="Rezago k", ylab="", main="PACF")

#segundas didferencias

dd2=diff (dd1)

win.graph()

par (mfrow=c(1,2))

acf(dd2, xTab="Rezago k", ylab="", main="ACF")
pacf (dd2, xTab="Rezago k", ylab="", main="PACF")

#Modelos propuestos
al<-arima(yl,order=c(0,1,1

)?
aZ<-arima(yl,order=c(1,0,1))
ad<-arima(yl,order=c(1,0,0))

Figura C.3: Codigo para generar graficos de funciones de autocorrelacion
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#Predecir valores de acuerdo a cada modelo
yl.predict=predict{al, n.ahead=9)
y2.predict=predict{a2, n.ahead=9)
y3.predict=predict(a3, n.ahead=9)

#crafica el primer modelo ajustado
win.graph()
plotiyl, x1im=c(2003,2015.5), type="0", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ",
ARIMA(0,1,1)))), ylab="Nimero de accidentes”, xlab="Tiempo t")
qoints(fitted(al), col="green", type="o", pch=20)
ines(yl.predict$pred, col="red",type="0", pch=20)
Tines(yl.predict$pred + 1.281551566%yl.predict$se, col="blue",type="0", pch=20)
Tines(yl.predict$pred - 1.281551566%yl.predictise, c01=“b1ue“,tgqe=“0”, pch=20)
Tines(yl.predict$pred + 1.644853627*yl.predict$se, col="deepskybluel”,type="0", pch=20)
Tines(yl.predictSpred - 1.644853627%yl.predict$se, col="deepskybluel”,type="0", pch=20)
legend("topleft”, legend=c("real”, "ajustado”, "prondstico", "90%", "95%"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("gray0", "green",
"red”, "blue", "deepskybluel™))

#crafica el segundo modelo ajustado
win.graph()
plot{yl, x1im=c(2003,2015.5), type="o0", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ",
ARIMA(1,0,1)))), ylab="NOmero de accidentes”, xlab="Tiempo t")
qoints(fitted(az), col="green", type="o", pch=20)
ines(y2.predictipred, col="red"”,type="0", pch=20)
Tlines(y2.predict$pred + 1.281551566%y2.predictise, col="blue",type="0", pch=20)
Tlines(y2.predict$pred - 1.281551566%y2.predictise, c01=“b1ue“,tgqe=“0”, pch=20)
Tines(y2.predict$pred + 1.644853627*y2.predict$se, col="deepskybluel”,type="0", pch=20)
Tines(y2.predict$pred - 1.644853627%y2.predict$se, col="deepskybluel”,type="0", pch=20)
legend("topleft”, legend=c("real”, "ajustado”, "prondstico”, "90%", "95%"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("gray0”, "green”,
"red”, "blue", "deepskybluel™))

#Grafica el tercer modelo ajustado
win.graph()
plot{yl, x1im=c(2003,2015.5), type="o0", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ",
ARIMA(L,0,0)2)), ylab="Namero de accidentes”, xlab="Tiempo t")
Eoints(fitted(aS), col="green", type="o0", pch=20)
ines(y3.predictipred, col="red"”,type="0", pch=20)
Tines(y3.predict$pred + 1.281551566%y3.predict$se, col="blue",type="0", pch=20)
Tines(y3.predict$pred - 1.281551566%y3.predict$se, col="blue”,type="0", pch=20
Tines(y3.predict$pred + 1.644853627*y3.predict$se, col="deepskybluel”,type="0", pch=20)
Tines(y3.predict$pred - 1.644853627%y3.predict$se, col="deepskybluel”,type="0", pch=20)
legend("topleft”, legend=c("real”, "ajustado”, "prondstico", "90%", "95%"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("gray0", "green",
"red", "blue”, "deepskybluel™))

Figura C.4: Cddigo para generar graficos de modelos ajustados

C.0.7. Cbdigo para accidentes No fatales

# NO FATALES

Tlibrary(forecast)

datosf <- read.csv(file="c:/users/Lila/Desktop/MGeneralsin3.csv", header=TRUE, sep=",")
attach(datosf)

yl = ts(Nofatales,frequency=12,start=c({2003))
win. graph()
plot{yl, main="Accidentes de transito No fatales", xlab="Tiempo t", ylab="Nimero de accidentes", type="o", pch=20)

win. graph(

par (mfrow=c(1,2))

acf(nofatales, 36, xlab="Rezago k", ylab=
pacf(Nofatales, 36, xlab="Rezago k", ylab=

main="ACF")
"t main="PACF")
#pPrimeras diferencias

win. graph()

par (mfrow=c(1,2))

acf (diff(Nofatales), 25, xlab="Rezago k", ylab="", main="ACF")
pacf{diff (nofatales), 25, xlab="Rezago k", ylab="", main="PacF")

#Modelos propuestos

al<-arima(yl,order=c(0,1,2))
aZ<-arima(yl,order=c(0,1,1))
ad<-arima(yl,order=c(1,1,2))
ad<-arima(yl,order=c(3,1,1))
aS<-arima(yl,order=c(2,1,1))
a6<-arima(yl,order=c(4,1,1))

Figura C.5: Codigo para generar graficos de funciones de autocorrelacion
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#Pronosticar con los tres mejores modelos (de acuerdo al AIC)
yl.predict=predict(al, n.ahead=9)
y2.predict=predict(a2, n.ahead=9)
y3.predict=predict(a3d, n.ahead=9)

win. graph()
plot{yl, x1im=c(2003,2015.5), type="0", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ",
ARIMA(D,1,2)))), ylab="Nimero de accidentes"”, xlab="Tiempo t")
qoints(fitted(al), col="green", type="0", pch=20)
ines(yl.predict$pred, col="red",type="0", pch=20)
Tines(yl.predictSpred + 1.281551566%yl.predict$se, col="blue"”,type="0", pch=20)
lines(yl.predictipred - 1.281551566%yl.predictise, c01=”b1ue“,tgqe=“0“, pch=20)
Tines(yl.predictpred + 1.644853627%yl.predict$se, col="deepskybluel”,type="0", pch=20)
lines(yl.predict$pred - 1.644853627*yl.predictise, c01=”deepskyb1uel“,type=“0“, pch=20)
1egend(”t0E1eft“, legend=c("pronéstico”, "ajustado”, "real", "B0%", "95%"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("red", "green",
"gray0”, "blue", "deepskybluel™))

win. graph()
plot{yl, x1im=c(2003,2015.5), type="0", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ",
ARIMA(D,1,1)))), ylab="Nimero de accidentes”, xlab="Tiempo t")
goints(fitted(az), col="green", type="0", pch=20)
ines(y2.predict$pred, col="red",type="0", pch=20)
lines(y2.predictpred + 1.281551566%y2.predict$se, col="blue"”,type="0", pch=20)
Tlines(y2.predictpred - 1.281551566%y2.predict$se, col="blue"”,type="0", pch=20)
lines(y2.predicti$pred + 1.644853627*y2.predictise, col="deepskybluel”,type="0", pch=20)
lines(y2.predictSpred - 1.644853627*y2.predictise, col="deepskybluel’, type="0", pch=20)
legend("topleft”, legend=c("prondstico”, "ajustado”, "real™, "90%", "95%"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("red"”, "green”,
"gray0”, "blue", "deepskybluel™))

win. graph()
plot{yl, x1im=c(2003,2015.5), type="0", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ",
ARIMA(1,1,2)))), ylab="Nimero de accidentes"”, xlab="Tiempo t")
qoints(fitted(a3), col="green", type="0", pch=20)
ines(y3.predict$pred, col="red",type="0", pch=20)
Tines(y3.predictS$pred + 1.281551566%y23. predict$se, col="blue",type="0", pch=20)
lines(y3.predictdpred - 1.281551566%y3.predict$se, col="blue",type="0", pch=20)
lines(y3.predict$pred + 1.644853627*y3.predictise, col="deepskybluel”, type="0", pch=20)
lines(y3.predictSpred - 1.644853627%y3.predictdse, col="deepskybluel”, type="0", pch=20)
legend("topleft”, legend=c("prondstico”, "ajustado”, "real™, "90%", "95%"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("red"”, "green”,
"gray0”, "blue", "deepskybluel™))

Figura C.6: Codigo para generar graficos de modelos ajustados

C.0.8. (Cdbdigo para accidentes Sdlo danos

# 50LO DAROS

library(forecast)

datosf <- read.csv(file="c:/users/Lila/Desktop/MGeneralsin3.csv"”, header=TRUE, sep=",")
attach(datosf)

vyl = ts(5olodafios,frequency=12,start=c(2003,01))
win.graph()
plot{yl, main="Accidentes de transito de Sdlo dafios”, xlab="Tiempo t", ylab="Nimero de accidentes”, type="o0", pch=20)

win.graph(}

par (mfrow=c(1,2))

acf(solodafios, 37, xlab="Rezago k", ylab= main="ACF")
pact(solodafios, 37, xlab="Rezago k", ylab="", main="PACF")

#Primeras diferencias

win. graph()

par (mfrow=c(1,2))

acf(diff(solodafios), 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="ACF")
pacf (diff (solodafios), 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="PACF")

#diferencias estacionales 12

win. graph()

par (mfrow=c(1,2))

acf (diff (diff(solodafios),12), 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="acr™)
pact (diff (diff(solodafios),12), 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="PACF")

#Modelos propuestos

al<-arima(yl,order=c(1,1,1), seasonal=list(order=c(1,0,1), period=12))
a2<-arima(yl,order=c{1,1,1), seasonal=list(order=c(2,0,1), period=12))
ad<-arima(yl,order=c(0,1,2), seasonal=list(order=c(1,0,1), period=12))

Figura C.7: Codigo para generar graficos de funciones de autocorrelacion
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#Pronosticar con los tres modelos propuestos
yl.predict=predict(al, n.ahead=9)
y2.predict=predict{az, n.ahead=9)
y3.predict=predict(a3, n.ahead=9)

win.graph()
plot(yl, x1im=c(2003,2015.5), T e— ‘0", main= (express1on(paste(”Pronéstico de accidentes de transito con el modelo ",
ARIMA(L1,1,1)(1,0, 1)[12]))) y1a = Numero de accidentes”, xlab="Tiempo t")
$01nts(f1tted(al), col= green type—“o”, pch=20)
ines(yl.predictipred, col=" red” ,type="0", pch=20)
lines{yl.predictipred + 1. 281551566*y1 pred1ct$se, col="blue",type="0", pch=20)
lines(yl.predictipred - 1.281551566%yl.predictise, col="blue" g?e—“o“, pch=20)
lines{yl.predictipred + l.64485352?*y1.predict$se, col= “deepsky uel" ,type="o", pch=20)
lines(yl.predictpred - 1.644853627*yl.predictise, col="deepskybluel”,type="0", pch=20)
legend("bottomleft”, legend=c("20%", "05%", “reaW“, "ajustado”, "pronostico"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("blue",
"deepskybluel™, "gray0", "green”, "red"))

win.graph()
plot ylp ®1im=c(2003,2015.5), t e—“o“ main= (express1on(paste(”Pronéstﬁco de accidentes de transito con el modelo ",
ARIMA(L1,1,1)(2,0, 1)[12]))) y1a = Numero de accidentes™, xlab="Tiempo t")
€01nts(f1tted(a2) col=" green”, type— , pch=20)
ines(y2.predictipred, col="red",type="0", pch=20)
lines({y2.predictipred + 1.281551566*y2.predict$se, col="blue”,type="0", pch=20)
lines(y2.predictipred - 1.281551566%y2.predictise, c01=“b1ue“,tg?e=“0“, pch=20)
Tines(y2.predictSpred + 1.644853627*y2.predictlse, col="deepskybluel”, type="0", pch=20)
lines(y2.predictipred - 1.644853627*y2.predictise, col="deepskybluel"”,type="0", pch=20)
legend("bottomleft”, Tegend=c("90%", "95%", "real”, "ajustado", "prondstico"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("blue"”,

"deepskybluel™, “gray0", "green”, "red"))

win.graph()
plot ylp x1im=c(2003,2015.5), type="0", main= (express1on(paste(”Pronéstﬁco de accidentes de transito con el modelo ™,
ARIMA(O,1,2)(1,0, 1)[12]))) y1a —“Numero de accidentes”, xlab="Tiempo t")
$01nts(f1tted(a3) col=" green type— 0 . pch=20)
ines(y3.predictipred, col=" red" ,Type= pch=20)
lines(y3.predict3pred + 1. 281551566*y3 pred1ct$se col="blue"”,type="0", pch=20)
lines{y3.predictipred - l.281551566*y3.predict$se, col="blue",type="0", pch=20)
lines(y3.predictipred + 1.644853627*y3.predictise, c01=“deepskyg? ' "o", pch=20)
lines({y3.predictipred - l.64485362?*y3.predict$se, col="deepskybluel", type="0", pch=20)
legend("bottomleft”, Tegend=c("90%", "95%", "real”, "ajustado", "prondstico”), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("blue"”,

"deepskybluel™, "gray0", "green”, "red"))

Figura C.8: Cddigo para generar graficos de modelos ajustados

C.0.9. Cbdigo para accidentes Automaovil

#AUTO

1ibrar¥(f0recast)

datosnt <- read.csv(file="c:/users/Lila/Desktop/MGeneralsin3. csv", header=TRUE, sep=",")
attach(datosnf)

yl = ts(auto, frequency=12,start=c(2002,01))
win.graph()
plot{yl, main="Accidentes de transito de Automdviles"”, xlab="Tiempo t", ylab="Nimero de accidentes", type="o0", pch=20)

win.graph()
par (mfrow=c(1,2))

acf(auto, 27, xlab="Rezago k", ylab="", main="ACF™")
pacf(auto, 37, xlab="Rezago k", ylab="", main="PACF")

#Primeras diferencias

win.graph()

par (mfrow=c(1,2))

acf(diff(auto), 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="ACF")
pacf (diff(auto), 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="PACF")

#diferencias estacionales 12
win.graph()

par (mfrow=c(1,2))
acf(d1ff(d1ff(aut0) 12), 48, xlab= Rezago k”, yWab—““, main="ACF")
pacf(d1ff(d1ff(auto) 12) 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="PACF")

#Modelos propuestos

al<-arima(yl,order=c(0,1,1), seasonal=list(order=c(1,0,1), period=12))
a2<-arimalyl,order=c(l,1,1), seasonal=]list(order=c(1,0,1), period=12))
ad<-arimalyl,order=c(2,1,1), seasonal=list(order=c(1,0,1), period=12))

Figura C.9: Codigo para generar graficos de funciones de autocorrelacion
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Cédigo en R

#Pronosticar con los tres modelos propuestos
yl.predict=predict(al, n.ahead=9)
y2.predict=predict(a2, n.ahead=9)
y3.predict=predict(a3, n.ahead=9)

win. graph()

plot(yl, x1im=c(2003,2015.5), type="o", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ",

ARIMA(D,1,1)(1,0,1)3[12]))), ylab="Nimero de accidentes”, xlab="Tiempo t")

qoints(fitted(al}, col="green”, type="o0", pch=20)
ines(yl.predict$pred, col="red",type="0", pch=20)
Tines(yl.predictS$pred + 1.281551566%yl.predictise,
lines(yl.predict$pred - 1.281551566%yl.predictise,
Tines(yl.predict$pred + 1.64485362?*y1.predict$se,
11nes(yl.predict$pred - 1.644853627%yl. predictise,

col="blue" type=“o“, pch=20)
col="blue" g e="0", pch=20)
col=" deepsky

uel",type="o", pch=20)
col="deepskybluel"”, type="0", pch=20)

1e?end( bottomleft” ?end=c(”90%“, "a5%", “rea1“, ‘ajustado”™, "pronostico”), pch=c(19,19,19,19,19),
c("blue", ”deepskyb uel”, "grayQd", "green"”, “red“)g
win. graph()
plot(yl, x1im=c(2003,2015.5), t© e—“o“, main= (express10n(paste( Pronost1co de accidentes de transito con el modelo ",

ARIMA(l 1,1)(1,0, 1)[12]))) y1a = Numero de accidentes”, xlab="Tiempo t")

$01nts(f1tted(a2} col=" green type=' 0 f pch=20)
ines(y2.predict$pred, col=" red” type="o", pch=20)
Tines(y2.predict$pred + 1.281551566*y2.predﬁct$5e,
lines(y2.predict$pred - 1.281551566%y2.predictise,
lines(y2.predict$pred + 1.644853627%y2. predictise,
lines(y2.predictipred - 1.644853627%y2.predictise,

legend("bottomleft"”, legend=c("90%", "95%", "real”,

"deepskybluel”™, "gray0", "green”, "red"))

win. graph()

plot(yl, x1im=c(2003,2015.5), t pe— ‘0", main= (express1on(paste(“Pronéstico de accidentes de transito con el modelo "

col="blue",type="0", pch=20)
c01=“b1ue“,tg e="0", pch=20)
col="deepskyl

ARIMA(2,1,13(1,0, 1)[12]))) y1a = Numero de accidentes”, xlab="Tiempo t")

qo1nts(f1tted(a3}, col=" green type—“o“, pch=20)
ines(y3.predict$pred, col=" red" ,type="o", pch=20)
lines(y3.predictipred + 1.281551566*y3.predﬁct$5e,
Tines(y3.predictSpred - 1.281551566%y3.predictise,
Tines(y3.predictSpred + 1.644853627*y3.predictise,
lines(y3.predictipred - 1.644853627*y3.predictise,

col="blue",type="0", pch=20)
col="blue", g?e—“o“, pch=20)
col="deepskyl

uel", type="0o", pch=20)
col="deepskybluel"”, type="0", pch=20)
"ajustado”, "pronostico™), pch=c(19,19,19,19,19),

uel”, type="0", pch=20)
c01— deepskyb1uel“,type=”0”, pch=20)

col=c("blue",

legend("bottomleft"”, legend=c("90%", "95%", “rea]“, "ajustado”, "pronostice™), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("blue",
"deepskybluel”™, "gray0", "green”, "red"))

Figura C.10: Cédigo para generar graficos de modelos ajustados

C.0.10. Coaddigo para accidentes Camioneta

#CAMIONETA

1ibrar¥(f0recast)

datosnf <- read.csv(file="c:/users/Lila/Desktop/MGeneralsin3.csv"”, header=TRUE, sep=",")
attach{datosnf)

vl = ts{camioneta, freguency=12,start=c(2003,01))
win. graph()
plot(yl, main="Accidentes de transito de Camionetas"”, xlab="Tiempo t", ylab="Nimero de accidentes”, type="o", pch=20)

win. graph(Q

par (mfrow=c(1,2))

acf(camioneta, 37, xlab="Rezago k", ylab=""
pacf(camioneta, 37, xlab="Rezago k", ylab=

, main="ACF")
", main="PACF")

#Primeras diferencias
win. graph(Q
par (mfrow=c(1,2))
acf(d1ff(cam10neta) 48, xlab=" Rezago k"™, ylab="", main="ACF")
pacf(d1ff(cam10neta} 48, xlab="Rezago k”, yTab " omain="PACF")

#diferencias estacionales 12
win. graph(Q

par (mfrow=c(1,2))
acf(d1ff(d1ff(cam10neta) 12), 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="ACF")
pacf(d1ff(d1ff(cam1oneta) 12) 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="Pacr")

#Vodelos Propuestos

al<-arima(yl,order=c(1,1,1))

a2<-arima(yl,order=c(0,1,1))

a3<-arima(yl,order=c(1,1,0), seasonal=1list(order=c(1,0,1), period=12))

Figura C.11: Cédigo para generar graficos de funciones de autocorrelacién



91

#Pronosticar valores con los tres primeros modelos
yl.predict=predict{al, n.ahead=9)
y2.predict=predict(a2, n.ahead=9)
y3.predict=predict(a3, n.ahead=9)

win.graph()
plot(yl, x1im=c(2003,2015.5), type="0o", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ",
ARIMA(1,1,1)))), ylab="Nimero de accidentes", xlab="Tiempo t™)
qoints(Fitted(al), col="green", type="o", pch=20)
ines(yl.predictipred, col="red",type="0", pch=20)
lines({yl.predictpred + 1.281551566*yl.predictise, col="blue",type="0", pch=20)
lines(yl.predictipred - 1.281551566%yl.predictise, c01=“b1ue“,tg e="0", pch=20)
Tlines{yl.predictpred + 1.644853627*yl.predictise, uel" , type="o", pch=20)
lines(yl.predictpred - 1.644853627*yl.predictise, deepskybluel” ,type="0", pch=20)
legend("top", legend=c("90%", "95%", "real"”, "ajustado”, "pronostico"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("blue",
"deepskybluel™, "gray0”, "green”, "red"))

win.graph()
plot yl? ®1im=c(2003,2015.5), type="0", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ™,
ARIMA(O,1,1)))), ylab="Nimero de accidentes", xlab="Tiempo t™)
?oints(fitted(az), col="green", type="o", pch=20)
ines(y2.predictipred, col="red",type="0", pch=20)
lines(y2.predictipred + 1.281551566%y2.predictise, col="blue",type="0", pch=20)
Tines(y2.predict$pred 1.281551566%y2.predictise, c01=“b1ue“,tg?e=“0“, pch=20)
lines(y2.predict$pred 1.644853627*y2.predictise, col="deepskybluel”,type="0", pch=20)
Tines(y2.predictdpred - 1.644853627*y2.predict$se, col="deepskybluel”,type="0", pch=20)
legend{"top”, legend=c("90%", "95%", "real”, "ajustado", "pronostico"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("blue”,
"deepskybluel™, "gray0”, "green”, "red"))

L+t

win.graph()
ploti{yl, x1im=c(2003,2015.5), type="0", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ",
ARIMA(O,1,1)))), ylab="Nimero de accidentes", xlab="Tiempo t")
qoints(fitted(a3), col="green", type="0", pch=20)
ines(y3.predict$pred, col="red",type="0o", pch=20)
1.281551566%y3. predictise, col="blue”,type="0", pch=20)
1.281551566%y3. predictise, c01=“b1ue“,tg?e=“0“, pch=20)
Tines(y3.predict$pred 1.644853627*y3.predictise, col="deepskybluel”,type="0", pch=20)
Tines(y3.predictSpred - 1.644853627%y3.predictlse, col="deepskybluel”, type="0", pch=20)
legend({"top”, 1e9end=c(“90%“, "a5%", "real", "ajustado", "prondstico"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("blue",
"deepskybluel™, "gray0”, "green”, "red”))

lines(y3.predictipred
Tines(y3.predict$pred

F+ o+

Figura C.12: Cédigo para generar graficos de modelos ajustados

C.0.11. Coddigo para accidentes Automaovil

# MICROBUS

Tlibrary(forecast)

datosf =- read.csv(file="c:/users/Lila/Desktop/MGeneralsin3.csv”, header=TRUE, sep=",")
attach(datosft)

vyl = ts{microbus,frequency=12,start=c(2003,01))
win.graph(}
plotiyl, main="Accidentes de transito de Microbis™, xlab="Tiempo t", ylab="Nimero de accidentes”, type="o", pch=20)

#ACF vy PACF de serie original

win. graph()

par (mfrow=c(1,2))

acf(microbus, 37, xlab="Rezago k", ylab="", main="aACF")
pacf(microbus, 37, xlab="Rezago k", ylab="", main="PACF")

#Primeras diferencias

win. graph(}

par (mfrow=c(1,2))

acf(diff (microbus), 48, xlab="RrRezago k", ylab="", main="acrF")
pacf (diff(microbus), 48, xlab="Rezago k", ylab="", main="Pacr™)

#vodelos propuestos

al<-arima(yl,order=c(1,1
a2<=-arima(yl,order=c(2,1
ad<-arima(yl,order=c(3,1
ad<-arima(yl,order=c(2,1

122
1))
1))
:2))

Figura C.13: Cédigo para generar graficos de funciones de autocorrelacién
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#Pronosticar valores con los tres primeros modelos
yl.predict=predict(al, n.ahead=9)

y2.predict=predict (a2, n.ahead=9)

y3.predict=predict (a3, n.ahead=9)

4. predict=predict (a4, n.ahead=9)

win. graph()

pWGt%yl ylim=c(-15, 300) xTim=c(2003,2015. 5) type="0", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo ",

ARIMACL,1,130)), y]ab— Numero de acc1dentes , xlab="Tiempo t")
€01nts(f1tted(al), col=" green type="o0", pch=20)
ines(yl.predict$pred, col=" red” ,type="0", pch=20)

Tlines(yl.predictipred + L.281551566*y1 pred1ct$se,

lines(yl.predictpred - 1.281551566%yl.predictise, blue”,t quf“o", pch=20)

Tlines(yl.predictipred + 1.644853627*yl.predictise, ="deepskybluel” type="0", pch=20)

1g?es({ﬁ.p;edict$pred - 1.644853627*yl.predictise, col="deepskybluel", type="o", pch=20)

abline )

1egend( top y 1egend c( 90%", "95%", "real"”, "ajustado”, "pronostico"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("blue”, "deepskybluel",
‘gray0”, "green”, "red"))

"blue",type="0", pch=20)

win. graph()

plot ylp x1im=c(2003,2015.5), ylim=c(-15, 300) Type="0", main=(expression(paste("Prondstico de accidentes de transito con el modelo "

ARIMAC2,1,13))), y1ab_ NUmer o de acc1dentes x1ab="Tiempo t")

Eo1nts(f1tted(a2) col=" green Type B pch_z )]
ines(y2.predictipred, col=" red“ type= pch=20)
lines(y2.predictipred + 1. 281551566*y2 predict$se, col="blue",type=
lines(y2.predictipred - 1.281551566%y2.predictise, col="blue",t g e—“U" pch 20)

lines(y2.predictipred + 1.644853627*y2.predictise, col= deepsky uel” type—”o“ pch=20)

1g?es({ﬁ.pgedict$pred - 1.644853627*y2.predictise, col="deepskybluel", type="o", pch=20)

abline 0

1egend( tgp a‘gggend =c("90%", "95%", "real", "ajustado", "prondstico"), pch=c(19,19,19,19,19), col=c("blue”, "deepskybluel", "gray0",
‘green

pch=20)

Figura C.14: Cédigo para generar graficos de modelos ajustados



Apéndice D
Significancia de los coeficientes

Principio de parsimonia

Sea ¢ cualquier parametro del modelo de Box-Jenkins, g% la estimacion puntual de ¢ y S 3
el error estandar de la estimacién puntual de ¢. Entonces, el valor ¢ asociado con é es
¢
A0
S
para ver si el pardmetro es relevante en el modelo, se plantea el siguiente juego de hipétesis:

ty =

Hy: ¢ =0 (no es significativo en el modelo)
Hy: ¢ # 0 (si es significativo en el modelo).

Supdngase que el modelo Box-Jenkins en estudio utiliza n, pardmetros, se define el estadisti-
co de prueba como:

asi, se rechaza H si

to| > tin—np.a/2);

de esta forma, se pueden omitir pardmetros que no sean significativos en el modelo.

03
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