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The time series analysis is oriented to the problem of prediction. Perform a
univariate analysis is simpler than a multivariate analysis because the univariate
analysis is concerned only with the structure of internal dependency of a series,
while the multivariate analysis also considers the dependency between series and its
combinations. In this research we present a method for the prediction of multivariate
time series, using its independent latent series, obtained through the independent
component analysis as a blind source separation technique. The fact that the latent
series are independent, allow us to reduce the multivariate analysis to a multiple
univariate one.

Formally, the independent component analysis, is a mixture model of random va-
riables X = AS, where the theory developed is focused on estimating the mixing
matrix A and the latent sources S, under assumptions that the matrix A is full
range, and the sources S are independent non-Gaussian [12]. In this thesis, we have

temporal data in form of time series, where the model of independent components
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will be a combination of latent series as X (t) = AS(t), where ¢ is time. The esti-
mation is based on the only available information X (¢), that as a result of being
time series data, there is no restriction on the data being Gaussian or not [11].
The model does not incorporates errors, because it assumes white noise. To perform
the estimation of latent series various methods have been developed, from different
points of view, based on the hypothesis that the latent series have a certain tempo-
ral structure associated with different autocorrelation functions [6]. These methods
are called temporal-space decorrelation. The most commonly used algorithms are
AMUSE based on whitening of data and the covariance matrix of a time delay [23]
and SOBI based on second order blind identification, such that diagonalizes joint
covariance matrices of a fixed number of time delays [1]. After the estimation of
the latent series, the methodology proposed by Box and Jenkins is used, through
SARIMA models [2], for forecast each latent series independently. Then under the
model of independent components X (t) = AS(t) with the predictions of the latent
series S(t + h), we predict the original time series X (¢ 4+ h). The methodology has
been applied to multivariate time series of electricity consumption and the consumer
index price of Puerto Rico, economic indicators that are key for decision making and
economy of Puerto Rico [7]; for the development of methodology we use the AMUSE
and SOBI algorithms. The results show the efficiency of the methodology and the

reduction of the complexity of the prediction problem.
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El analisis de series de tiempo esta orientado al problema de prediccién. Rea-
lizar un andalisis univariado es mas sencillo que un analisis multivariado, porque el
univariado se preocupa por la estructura de dependencia interna de una serie, en
cambio el multivariado considera ademas la dependencia entre series y sus combina-
ciones. En esta investigacion se presenta un método para la prediccion de series de
tiempo multivariadas, utilizando sus series latentes independientes, que se obtienen
mediante el andlisis de componentes independientes como una técnica de separacion
ciega de fuentes. El hecho de que las series latentes sean independientes nos permite
reducir el analisis multivariado a uno univariado multiple.

Formalmente el andlisis de componentes independientes, se describe como, el modelo
de mezcla de variables aleatorias X = AS, donde la teoria desarrollada se centra
en estimar la matriz de mezcla A y las fuentes latentes S, bajo las suposiciones
de que la matriz A es de rango completo, y las fuentes S son independientes no
gaussianas [12]. En este trabajo, tendremos datos temporales en forma de series de

tiempo, donde el modelo de componentes independientes serda una combinacién de
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series latentes de la forma X (t) = AS(t), donde ¢ representa el tiempo. La estima-
ci6én se hace a partir de la tnica informacién disponible X (t), que por ser series de
tiempo, no hay restriccién de que los datos sean gaussianos o no [11]. Ademés el
modelo no incorpora error, debido a que se asume ruido blanco. Para llevar aca-
bo la estimacién de las series latentes se han desarrollado diversos métodos, desde
diferentes puntos de vista, basados en la hipdtesis de que las series latentes tienen
cierta estructura temporal asociada a diferentes funciones de autocorrelacién [6].
Estos métodos se denominan decorrelacién espacio temporal. Los algoritmos mas
utilizados son, AMUSE basado en el blanqueamiento de los datos y la matriz de
covarianza de un tiempo de retraso [23] y SOBI basado en la identificacién ciega
de segundo orden, que diagonaliza de forma conjunta matrices de covarianza de un
cierto numero fijo de tiempos de retraso [1]. Una vez realizada la estimacion de las
series latentes, se utiliza la metodologia propuesta por Boz and Jenkins mediante
los modelos SARIMA [2], para la prediccién de cada serie latente de forma indepen-
diente. Luego bajo el modelo de componentes independientes X (¢) = AS(t) con la
prediccién de las series latentes S(¢ + h), se predice las series de tiempo originales
X(t + h). La metodolgia es aplicada a series de tiempo multivariadas de consumo
de energia eléctrica y el indice de precios al consumidor de Puerto Rico, indicadores
econdmicos claves para la toma de decisiones y economia de Puerto Rico [7]; para
el desarrollo de la metodologia se hace uso de los algoritmos AMUSE y SOBI. Los
resultados obtenidos muestran la eficiencia de la metodologia y la reduccién de la

complejidad del problema de prediccion.
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Capitulo 1
INTRODUCCION

1.1. Justificacién

Una serie de tiempo son datos ordenados cronolégicamente a intervalos de tiem-
po constante, estos pueden ser recopilados en dias, meses, anos, etc. Se puede traba-
jar de forma univariada representada por un vector o de forma multivariada repre-
sentada por una matriz. A partir de este conjunto de datos se trata de describir su
comportamiento, es decir, la tendencia que estas presentan, sus variaciones estacio-
nales y componentes aleatorios; para luego encontrar un modelo que permita hacer
predicciones a corto o a largo plazo.
Los primeros en proponer una metodologia de estudio para modelos lineales multi-
variados fueron Box and Jenkins (1976) [2], en el cual desarrollaron los modelos de
vectores autoregresivos o VAR por sus siglas en inglés, para estudiar los componentes
de las series y conseguir un modelo predictivo, pero estudios posteriores comproba-
ron que los modelos VAR, a pesar de trabajar con series de tiempo multivariadas,
presentaban problemas de sesgo al momento de trabajar con un grupo grande de
datos, por esta razon se le llamod, modelo de escala pequena. Por el contrario un
modelo que incorpora una gran nimero de variables es llamado modelo de escala
mayor. Watson (2000) muestra evidencia empirica en apoyar los modelos de gran
escala, comparado con los de pequenia escala [24]. Una clase particular de lo modelos
de escala mayor es conocido como el modelo factorial dinamico iniciados por Sargent
and Sims (1977). El modelo factorial dindmico plantea que las series de tiempo sur-

gen de algunos factores ocultos o latentes, a raiz de esto se presentan métodos que



separan estos factores ocultos, uno de ellos es el anélisis de componentes principales
o PCA por sus siglas en inglés, (Stock and Watson 2002). Este método de facil im-
plementacién obtiene los factores ocultos no correlacionados. Resultados posteriores
demuestran que este procedimiento de seleccion del modelo factorial dinamico puede
ser mejorado, por que no obtienen factores independientes [24]. Como un método
alternativo al PCA, se propone el analisis de componentes independientes o ICA por
sus siglas en inglés. La fortaleza de este método, es que obtiene factores ocultos que
son independientes. Para la separacion de factores ocultos, se han desarrollado diver-
sos algoritmos basados en el ICA, para variables aleatorias medidas en un instante
en el tiempo, es decir, datos que no dependen del tiempo; siendo el algoritmo mas
usado el FastICA [13]. Por otro lado, adaptaciones de algoritmos ICA para series
de tiempo tales como, el AMUSE por sus siglas en inglés Algorithm for Multiple
Unknown Signal Eztraction, y el SOBI por sus siglas en inglés Second Order Blind
Identification. La ventaja de obtener series latentes que sean independientes, es que
se puede realizar un analisis a cada serie por separado. Luego utilizando la meto-
dologia de Box and Jenkins, para identificar un modelo que caracteriza a cada serie
latente y realizar predicciones h pasos adelante. Finalmente podemos reconstruir las
predicciones de las series de tiempo originales bajo el modelo ICA planteado.
1.2. Antecedentes

El analisis de componentes independientes, es una técnica usada para revelar
las fuentes ocultas de un conjunto de variables aleatorias. Dicha técnica se ha im-
plementado como modelos ICA de mezcla instantdnea, con o sin ruido, donde las
variables aleatorias son medidas en un instante en el tiempo; los modelos ICA para
series de tiempo donde las variables aleatorias dependen del tiempo, modelos ICA
de mezclas convolutivas, etc [6].
La técnica ICA inicialmente fue propuesta para la solucion del problema de separa-

cién ciega de fuentes o BSS por sus siglas en inglés Blind Source Separation, cuyo



planteamiento es recuperar las fuentes originales de una mezcla, sin tener conoci-
miento previo de como fueron mezcladas, de ahi el término ciego. Herault and Jutten
(1986) aplicaron dicha técnica en el campo de redes neuronales. Bell and Sejnoski
(1995) mostrarfan el potencial del ICA a través de su publicacién de una aproxima-
cién al problema llamado InfoMax. Actualmente existen conferencias internacionales
de ICA y BSS, donde se presentan los avances tedricos y aplicativos en diferentes
areas, tales como: el analisis de fuentes médicas, la separacién de sonidos, el pro-
cesamiento de imdgenes, la reduccién de dimension, el andlisis de texto y cddigo,
por citar algunos [15]. La idea general del ICA es separar los factores ocultos de
las mezclas bajo ciertas suposiciones; en el modelo ICA de mezcla instantanea para
variables aleatorias, se asume que el ruido es blanco, el nimero de mezclas es igual
al nimero de fuentes ocultas no gaussianas y los factores ocultos son mutuamente
independientes; por otro lado en el modelo ICA de series de tiempo, se asume lo
anterior sobre los factores ocultos algunas veces llamadas “series latentes”, excepto
que la suposicion de no gaussianidad es reemplazada por otras suposiciones alter-
nativas, por ejemplo, que las series latentes tengan diferentes autocovarianzas [11].
A consecuencia de este hecho, las investigaciones se han dividido en dos grupos,
el primero trabaja con series de tiempo, basado en las estadisticas de segundo or-
den, que en lugar de asumir no gaussianidad, asumen que las series latentes tienen
distintas varianzas; algoritmos que se basan en esta suposicion son PCA, AMUSE;,
SOBI, TSICA. El segundo grupo trabajan con variables aleatorias, basado en las
estadisticas de orden mayor, que asumen no gaussianidad y tratan de cuantificar
esta medida a través de la kurtosis, negentropia, etc. Algoritmos que se basan en
esta suposicién son InfoMax, FastICA, JADE.

En esta investigaciéon trabajaremos los algoritmos AMUSE y SOBI. A pesar de que
la técnica ICA al igual que el BSS presentan ciertas indeterminaciones y ambigueda-

des, como magnitud, escalamiento y permutacion, esto es, la varianza y el orden de
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los componenten independientes no pueden ser determinada, ICA a reportado exce-
lentes resultados en finanzas y economia, que fueron mostrados en [8], donde Peria,
resalta la eficiencia del algoritmo SOBI comparado con otros, en series de tiempo
simuladas, series de retornos de las acciones e indices de produccion industrial. Por
otro lado Yau en [24], resalta el uso del algoritmo TSICA para series de tiempo
de diferentes indicadores macroeconémicos. Finalmente Popescu en [18], muestra la
eficiencia del ICA en series de tiempo simuladas, donde emplea el algoritmo JA-
DE. Estas referencias presentan una perspectiva diferente de realizar predicciones

de series de tiempo multivariadas, mediante el uso de la técnica ICA.



1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo General
El objetivo general de esta investigacion es aplicar la metodologia del andlisis de
componentes independientes adaptada a series de tiempo para analizar la capacidad
predictiva en series de tiempo multivariadas en el drea de economia y finanzas de
Puerto Rico.
1.3.2. Objetivos Especificos
» Aplicar los algoritmos Second Order Blind Identification (SOBI) y Algorithm for
Multiple Unknown Signal Eztraction (AMUSE), a las series de tiempo multivaria-
das, obtenidas en el area de economia y finanzas de Puerto Rico, para la estimacién
de series latentes.
= [dentificar modelos adecuados de series de tiempo para cada serie latente, tanto
para describir las series como para realizar predicciones de valores futuros y validar
los modelos propuestos, utilizando la metodologia de Box and Jenkins.
= Estimar las predicciones para las series de tiempo multivariadas originales a través
del modelo de componentes independientes y las predicciones de cada serie latente.
= Analizar la capacidad predictiva del modelo obtenido con la metodologia del anali-

sis de Componentes Independientes.



Capitulo 2
REVISION DE LITERATURA

2.1. Introduccién

El analisis estadistico multivariado es un conjunto de métodos estadisticos, que
analiza simultaneamente medidas multiples de cada individuo u objeto sometido a
investigacion. Se puede analizar el comportamiento de una variable en funcién de
otras, o incluso, predecir su comportamiento dadas otras variables conocidas. El
analisis multivariado incluye métodos de regresion, clasificacion, asi como métodos
de proyeccién sobre variables latentes o variables no observadas [17]. Las técnicas de
proyeccién sobre variables latentes tales como el PCA o ICA, resultan interesantes,
no solo por el hecho de que revelan las variables no observadas del sistema, trans-
formando el espacio de variables originales en un nuevo espacio mas representativo
de la poblacién, sino porque dicha transformacién podria conllevar una reduccion
de la dimensionalidad del problema [11].

2.2. El Andlisis de Componentes Principales

El PCA es una técnica del andlisis multivariado que se aplica sobre variables
cuantitativas Hotelling (1933). Dado un conjunto de p variables aleatorias, el PCA
se encargara de generar un nuevo conjunto de m variables donde m < p, que seran
representadas como una combinacion lineal de las variables originales, de modo que,
estas nuevas variables expliquen la mayor parte de la variabilidad que se tenia en
los datos originales y ademads estaran no correlacionadas. Si m < p, hablamos de

una reduccion de la dimensionalidad del problema analizado. Cuando un conjunto
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de variables recopiladas presentan correlacién entre si, se podria haber obtenido in-
formacién que en cierto sentido fuese redundante, el PCA permite obtener un nuevo
conjunto de componentes principales que estan no correlacionados y libres de efectos
de escala, facilitando asi la interpretacion de los datos. Debido a que los componentes
principales son una combinacion lineal de las variables observadas originalmente, se
pueden obtener tantos componentes principales como variables originales, pero no
todos los componentes proporcionan la misma cantidad de informaciéon o explican
el mismo porcentaje de variabilidad presente en los datos, asi que debemos seleccio-
nar aquellas que aporten mayor informacion, desechando las restantes. Esto permite
que en el PCA se utilice la grafica de sedimentacién como una herramienta para una
reduccion efectiva de la dimensionalidad [17].
2.2.1. Planteamiento Matematico del PCA

Consideremos X, «, la matriz de observaciones, donde n es el nimero de obser-
vaciones y p el numero de variables aleatorias, representadas por el vector aleatorio
X = (X1, Xy, ..., X,), inicialmente correlacionadas, los vectores aleatorios se entien-
de como vectores columna; se desea obtener un niimero m < p de variables aleatorias
no correlacionadas representadas por el vector aleatorio Z = (21, Zs, ..., Zny), que
sean combinacién lineal de las variables aleatorias originales y que expliquen la ma-
yor parte de la variabilidad del problema. Desde el punto de vista geométrico el
PCA se describe como una rotacién ortogonal del sistema de coordenadas, tal que
remueve las redundancias a causa de las correlaciones entre las p variables, por lo
que los m componentes del nuevo vector aleatorio Z, son las nuevas coordenadas y
estan no correlacionadas.
Para el célculo de los componentes principales, consideramos que el vector aleatorio
Z, sea p-dimensional, esto es: Z = (Zy,Zs, ..., Z,). De este modo, cada variable

aleatoria Z; con k = 1,2,...,p, puede expresarse como una combinacion lineal de



las variables aleatorias originales X; con j =1,2,...,p, esto es.
Zk = U)lle -+ U}Qng + e+ wkap. (21)
Donde wig, wa, - . ., wpi, son escalares, elementos del vector columna p-dimensional

Wy, de la matriz de transformacion lineal ortogonal W,,.,. La forma vectorial de la
ecuacion (2.1) es:

Zy=wiX k=12...p (2.2)

Donde T representa la transpuesta de una matriz.
2.2.2. Método PCA por Maximizacién de la Varianza

Para encontrar las componentes principales maximizaremos las varianzas de los
componentes Z, bajo la restriccion de ||wg|| = 1, de modo que el primer compo-
nente sera el que explique la mayor parte de la variabilidad de los datos, el segundo
componente correspondera a la maxima variabilidad en direccién del primer compo-
nente, etc.

p
Consideremos la combinacién lineal 7, = Wi X; = wipX . El criterio de maximi-
=1

j=
zar la varianza, se plantea como la maximizacién de:

JPCYwy) == E(Z?) = E[(wI X)?] = wIBE(XXT)w, = w!/ Cxw (2.3)

Bajo la restriccién ||wy|| = 1, donde Cx es la matriz de covarianza con dimensién
p x p del vector aleatorio X de media cero; E(-) es el operador valor esperado.

Considerando la descomposicién de autovalores y autovectores de C'x
Cx =UDUT (2.4)

Donde U es la matriz de autovectores u;,up,...,u, y D es la matriz diagonal de
autovalores dy,ds, ...,d, de Cx con d; > dy > ... > d,. La solucién de (2.3), es-
tara dada por wi = uy, asf el primer componente principal de X es Z; = ul X. De

forma general el criterio de maximizar la varianza estd dado por Z, = u} X.



Para la seleccién del nimero de componentes principales se usa el grafico de sedi-
mentacion [17].
2.3. Blanqueamiento
El blanqueamiento de datos o whitening, se realiza a través de una matriz de
transformacion lineal ortogonal, multiplicada al vector de observaciones, cuyo re-
sultado es un vector de componentes no correlacionados de varianza unidad. Esta
matriz de transformacion lineal ortogonal V' la encontramos a través de la descom-

posicion de valores propios de la matriz de covarianza de los datos observados.
Cx = E(XX")=UDU" (2.5)

Finalmente V = D~'2UT. PCA puede hacer uso del blanqueamiento de datos para
conseguir los componentes no correlacionados, pero el objetivo principal de discu-
tir este tema es que blanqueamiento sera empleado por el ICA como un paso de
pre procesamiento, que reducird la bisqueda de la matriz de mezcla al espacio de
matrices ortogonales [12].

2.4. El Analisis de Componentes Independentes para Variables
Aleatorias

El ICA es una técnica originalmente utilizada para la solucién de un problema
particular de la separacion ciega de fuentes, conocida como el Cocktail Party Pro-
blem, este problema ilustra la idea del ICA y plantea lo siguiente: “Imaginemos a
dos personas hablando simultaneamente en una sala de espera, si dos micréfonos son
colocados en diferentes lugares de la sala, en donde cada uno graba la combinacién
de voces. Usando solamente las grabaciones, podia ser posible recuperar las voces

originales”. [5].
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2.4.1. Modelo de Variables Latentes

El ICA bésico es un modelo que ignora el ruido y la dependencia en el tiempo.
Consideremos el vector aleatorio X = (X1, Xs,...,X,), donde cada variable alea-
toria X; es una combinacién lineal de p variables aleatorias S; miembros del vector

aleatorio S = (51,52, ...,5,), el modelo basico de ICA es.
X =AS (2.6)

Donde A,, representa la matriz de mezcla. El objetivo de ICA es recuperar los

factores latentes S;, a partir de las variables observadas X;. La Figura 2-1 muestra

este proceso.

Desconocidos
S

S, Xy 1
=[> > W >
e=> \ => —— >
S X S

2 Matriz de = Matriz de 2
Factores T Variables separacién Factores latentes
latentes observadas estimados

Figura 2-1: Modelo Conceptual de ICA

Para obtener los factores latentes estimados, primero se debe obtener la matriz de
separacion W donde W = A~!, asf obtenemos Y que serd la mejor aproximacién de

S.

~

Y=WX~S 6 S=WX (2.7)

Algunas veces necesitaremos la notacion de (2.6) usando las columnas de A, esto es.

p
X =) a;S (2.8)
j=1
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Donde a; es la j-ésima columna de A.
Suposiciones de ICA Se deben tener en cuenta ciertas consideraciones para la
estimacién del modelo [21].

1. Las S; son estadisticamente independientes entre ellas (el concepto de inde-
pendencia es el principio fundamental del ICA).

2. La matriz A se asume cuadrada de rango completo (el nimero de variables
aleatorias X; debe ser igual al nimero de componentes independientes S;).

3. No hay ruido externo en el modelo (todos los factores aleatorios considerados
ruido estdn en las componentes independientes).

4. Las Sj no deben tener distribuciéon gaussiana, excepto a lo mas una.

Ambigiiedades del ICA Existen dos ambigiiedades en ICA [15].

1. Ambigiiedad de magnitud y escalamiento; no es posible determinar las va-
rianzas de las S;. Veamos, considere la ecuacion (2.8), para cualquier escalar
a; # 0, la nueva mezcla es, X = é(aijaj)(sjaj), entonces S; y S;o; podrian
ser las componentes independien;;s de X, pero sus varianzas toman diferen-
tes valores. Para evitar tal indeterminacién se fija E(sz) = 1. Sin embargo,
los componentes independientes aiin quedan con la indeterminacion del signo,
afortunadamente en la mayoria de aplicaciones esta ambigiliedad es insignifi-
cante.

2. No es posible determinar el orden las componentes independientes. La expli-
cacion formal a esto es que, si insertamos una matriz de permutacién P y
su respectiva inversa al modelo bésico ICA (2.6), tendrfamos X = AP~ PS,
donde los elementos de PS serfan los componentes independientes .S; con el
orden cambiado, AP~! es simplemente una nueva matriz de mezcla descono-

cida.
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2.4.2. Estimacion del Modelo Basico ICA

La mayoria de algoritmos propuestos para la estimacién del modelo ICA, usual-
mente incorporan suposiciones adicionales a las antes mencionadas. La mas popular
es asumir que la matriz de mezcla A es ortogonal. Esta suposicién es naturalmente
incluida en el modelo, a través del pre procesamiento (whitening) del vector aleato-
rio X, tal que Z = VX, cuyo modelo ICA es, Z = AS. Esta suposiciéon trae como

en la nueva

: . , , . 1
ventaja reducir el nimero de pardmetros a ser estimados, de p? a %

matriz de mezcla ortogonal [8]. Dado el modelo ICA para los datos blanqueados Z.
Z =AS (2.9)

Se desea encontrar, componentes independientes dados por la combinacion lineal de
datos blanqueados.

Y =WZ (2.10)

Donde Wy, es la matriz ortogonal de separaciéon (W = A™1), Y = (Y1, Ya,...,Y),),
tal que los Y; sean lo méas independientes posible. Existen muchas formas de medir
la independencia, la principal se basa en la condicion de no gaussianidad de los
componentes independientes [13].

Calculo de los Componentes Independientes: Considerando una combina-

cion lineal del vector X, denotada por.
YV, =w!X (2.11)

Si w; es una de las filas de A~!, entonces la combinacién lineal Y; corresponde a
un componente independiente. Para que la condicién se cumpla se hace uso del
teorema del limite central que implica: “Bajo ciertas condiciones, la distribucion
de la suma de dos variables, tiende hacia una distribucion que serda mas gaussiana

que las variables originales” [12].
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Dicho esto; como Y es tambien combinacion lineal de S, esto es:
Y =wlX =wlAS =478,

entonces Y serd menos gaussiana cuanto mas se aproxime a S. La independencia
de los componentes Y es a través de la maximizacién de la no gaussianidad, las
medidas usadas son la kurtosis y la entropia.
= La kurtosis se usa como medida de no gaussianidad; para datos blanqueados
la kurtosis es igual al cuarto momento, dado que los datos tienen varianza
unidad, entonces la kurtosis del i-ésimo componente independiente Y; = w’ Z,
esta dado por:

Kurt(Y;) = B(Y') - 3

La kurtosis puede ser positiva o negativa y es igual a cero cuando Y; es gaus-
siano. Aunque sus calculos son sencillos, no es considerado una medida robusta
para ICA puesto que es sensible a los outliers [20].

= La Entropia: Dada una matriz de covarianza de datos blanqueados, la dis-
tribucién que tiene mds entropia es la distribucién gaussiana [20] , luego el
principio de maximizar la no gaussianidad equivale a minimizar la entropia,
sin embargo la entropia no es invariante a las transformaciones lineales, co-
mo una alternativa a esto, I[CA usa la negentropia como una medida de no

gaussianidad. La negentropia para los componentes independientes es:

La negentropia es siempre positiva y serd cero cuando el componente tiene
distribucién gaussiana. Existen algoritmos que implementan dicha medida,

entre los cuales estan el FastICA, JADE e InfoMax [11].
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2.5. Series de Tiempo
Una serie de tiempo son datos ordenados cronolégicamente a intervalos de tiem-
po constante. Una caracteristica de una serie de tiempo es que sus observaciones
estan correlacionadas, por tanto, el orden de las observaciones es importante. Una

series de tiempo, se denota como un modelo aditivo:

Xy =T+ By + I

Donde, T; es el componente de tendencia y se define como el cambio a largo plazo que
representa el crecimiento o disminucién de la serie, E; es el componente estacional y
se define como la variacién periddica, inferior o igual a un afno e I; es el componente
aleatorio que se define como la variabilidad ocasionada por factores imprevistos. La

Figura 2-2, muestra estos componentes de una serie de tiempo.

26
1

24
1

Tendencia

1.0 22

0.0
1

1.0

b Estacional

05 1.52.0
1

0.5

-1.5

- Aleatorio

T T
1946 1948 1950 1954 1956 1958 1960

1952 Tiempo

Figura 2-2: Componentes de una Serie de Tiempo

El enfoque para analizar una serie de tiempo es el propuesto por Box and Jenkins
[2], el cual, ajusta un modelo a los datos, seleccionado de la familia SARIMA por sus
siglas en inglés Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average, cuyos objetivos
son.

1. Identificar un modelo que describa el comportamiento de la serie de datos.
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2. Predecir valores futuros de la serie a partir de la informacién disponible.

La prediccion se realiza suponiendo que el modelo es adecuado a lo largo del tiempo
[3]. La metodologia propuesta por Box and Jenkins estd basada en modelos lineales
de procesos estocasticos estacionarios, ARMA por sus siglas en inglés Autoregressive
Mowving Average y de procesos que se puedan transformar en estacionarios, SARIMA.
2.5.1. Procesos Estocasticos

Un proceso estocéstico es una familia de variables aleatorias {X;,t € T'} donde
T es el conjunto de indices. Una serie de tiempo es una realizacién de un proceso
estocastico, denotado por {x;,t € Ty} , donde Ty representa el tiempo. Un proceso
estocéstico es estacionario o estacionario de segundo orden si su media y varianza
son constantes en el tiempo y las autocovarianzas sélo dependen del nimero de
periodos de separacién entre las variables y no del tiempo [10]. El ruido blanco es el
caso mas simple de los procesos estocasticos estacionarios, donde las variables son
independientes e idénticamente distribuidas a lo largo del tiempo, con media cero y
varianza constante. Un proceso estocédstico estacionario esté caracterizado por sus
funciones de autocovarianza, autocorrelacion y autocorrelacion parcial.

= La funciéon de autocovarianza es denotada por 7, donde:
Ye = COV(Xt,k, Xt) = E{(thk — E(Xt7k>>(Xt — E(Xt))} Vk = 1, 2, P (212)

Esta recoge toda la informacién sobre la estructura de variabilidad del proceso,
pero depende de las unidades de medida de la variable.
» La funcién de autocorrelacion o ACF por por sus siglas en inglés Autocorrelation

Function, es denotada por pg, dénde:

pr = corr(X; g, Xy) = covXi-p, Xi) =k k= 1,2,... (2.13)
Vvar(X,_p)var(X;)
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Esta mide la correlacién lineal entre dos variables separadas por k periodos. La
ACF se representa graficamente mediante el correlograma. Las caracteristicas de
la ACF de un proceso estocastico estacionario son:

o pg=1.

o —1<p, < 1.

® Pk = P—k-

e p — 0 cuando k — oc.

= La funcién de autocorrelacién parcial o PACF por por sus siglas en inglés Parcial

Autocorrelation Function, denotada por a4, se define por:
a = corr(Xp—p, Xe| Xo—pr1, -, Xo1) VE=1,2,... (2.14)

Esta mide la correlacién lineal entre las dos variables después de que las dependen-

cias lineales sobre las variables que intervienen X; .1,...,X;_1 han sido removi-

das. Las propiedades de la PACF, son similares a la ACF [14].
2.5.2. Modelos Lineales Estacionarios

Los modelos lineales estacionarios paramétricos, en el estudio de las series de

tiempo, son los modelos autorregresivos (AR) por sus siglas en inglés, modelos de
medias méviles (MA) por sus siglas en inglés, y la combinacién de estos, ARMA.
Estos modelos se deben representar de forma finita.

El Modelo Autorregresivo: AR(p) es de la forma:
Xi =01 Xo1+ G Xp o+ + Xy p+ & (2.15)

Donde ¢, ¢s,...,¢, son los parametros del modelo, ¢; es un ruido blanco con
media cero y varianza o2, denotado por ; ~ RB(0,0?). En el modelo AR(p), la
informacion del pasado se transmite mediante las observaciones anteriores hasta

un retraso p. El modelo AR(p), se puede escribir de forma:

O(L)X; = & (2.16)
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Donde ¢(L) =1—¢1L — ¢oL? — - - - — ¢, [P, representa el polinomio autorregresivo

de orden p y L es el operador de retrasos definido como: L;¥ = X; ;, Vk=1,2,....

El siguiente teorema proporciona condiciones necesarias y suficientes para que el

modelo AR(p) sea estacionario [3].

Teorema: Un proceso autorregresivo finito AR(p) es estacionario si y sélo si el
modulo de las raices del polinomio autorregresivo ¢(L) estan fuera del circulo
unitario.

En un proceso AR(p) la funcién de autocorrelacién py, decrece lentamente hacia

cero segun una exponencial o sinusiode. La funcién de autocorrelacion parcial ay,

es cero para k > p

El Modelo de Medias Méviles: MA(q) es de la forma:
Xt =& — 09181},1 — 92615,2 — e — qu’—:t,q (217)

Donde 6y,6,, ...,0, son los pardmetros del modelo y ; ~ RB(0,0?) En el modelo
MA(q), la informacién del pasado se transmite mediante los errores o innovaciones

anteriores hasta un retraso ¢. El modelo MA(q), se puede escribir de forma:

Donde §(L) = 1 — 0L — 0L* — --- — 6,L%, representa el polinomio de medias

movilles de orden ¢. El modelo MA(q) debe ser invertible, esto es, cuanto més nos

alejamos en el pasado, la influencia de éste disminuye en el presente. El siguiente

teorema proporciona condiciones necesarias y suficientes para que el modelo MA(q)

sea invertible [3].

Teorema: Un proceso de medias mdviles finito MA(q) es invertible si y sélo si
el médulo de las raices del polinomio de medias méviles (L) estan fuera del

circulo unitario.
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En un proceso MA(q) la funcién de autocorrelacion py, es cero para k > ¢. La
funcion de autocorrelacion parcial oy, decrece lentamente hacia cero segiin una
exponencial o sinusiode.

Los procesos de medias médviles son procesos de memoria corta, esto debido a que
la influencia del pasado en el presente, termina en pocos retrasos; mientras que los
autorregresivos son procesos de memoria larga, ya que la influencia del pasado en
el presente, se prolonga en muchos retrasos. La Figura 2-3 muestra la ACF de una
MA(1) y un AR(1), donde el ACF del MA(1), termina en el retraso 1, mientras

que el ACF del AR(1), se prolonga en muchos retrasos.

o | e
o _| *®
o o
© «©
e © AR(1)
w MA(1) w
2 3 < 3
o & ‘
(= = i ol
o Ll HJII || {““MJ L1 = WHHH
o TT T |w T |HU S
—— — — - — — ——
0 10 20 30 40 50 0 1 2 3 4
Lag Lag

Figura 2-3: Memorias de los procesos MA(1) y AR(1)

El Modelo Autorregresivo de Medias Méviles: ARMA(p, q) esde laforma:
Xt = ¢1Xt_1 + ¢2Xt_2 + -+ ¢pXt_p + & — 91615_1 — ‘92515—2 — s — qut—q (219)

Donde g; ~ RB(0,0?); ¢1,¢a, ..., ¢p; 01,0a,...,0, son los pardmetros del modelo.

En el modelo la informacién se transmite mediente la combinacién del AR(p) y
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MA(q); se puede escribir de forma:
S(L)X, = b(L)e, (2.20)

Las condiciones de estacionariedad e invertibilidad del modelo ARMA(p, ¢) vienen

impuestas por la parte autorregresiva y de medias méviles respectivamente [3], las

caracteristicas también son combinaciones de ambas partes.
2.5.3. Modelos Lineales no Estacionarios

En esta seccién se describen los modelos lineales de procesos estocasticos no

estacionarios que se pueden transformar en estacionarios, mediante diferencias regu-
lares o estacionales. Las series de tiempo no estacionarias en media, es decir, tienen
tendencia en su estructura; son diferenciadas de forma regular, para transformarlas
en estacionarias. Si una serie tiene el componente estacional, se diferencia de for-
ma estacional, para transformarlas en estacionarias. De esta manera se generan los
procesos ARIMA y SARIMA [3].

Modelo Autorregresivo Integrado de Media Mévil: ARIMA (p,d,q) SiX;

es no estacionario en media, usamos el operador de diferencia regular, definido por

AX; = (1 — L)¥X;, luego el proceso transformado es estacionario y puede ser

modelado por un modelo ARMA(p, ). En consecuencia, el modelo autorregresivo

integrado de medias méviles de orden (p,d, q), denotado por ARIMA(p, d, q) es:
d(L)AYX, = 0(L)e, (2.21)

donde ¢(L) es el polinomio autorregresivo y 6(L) es el polinomio de media mévil,
definidos en (2.16) y (2.18). Notar que, si el proceso A?X; es estacionario de orden
d, entonces X; es integrado de orden d.

Modelo Estacional Autorregresivo Integrado de Media Mévil: Si X; pre-
senta el componente estacional, usamos el operador de diferencia estacional, defi-

nodo por APX; = (1 - L*)PX; , donde s es el perfodo estacional. Luego el modelo
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estacional autorregresivo integrado de medias méviles de orden (p,d, q)(P, D, Q)s,

denotado por SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s es:
H(L)(LH)AAP X, = 0(L)O(L%)e, (2.22)

donde ¢(L) es el polinomio autorregresivo y #(L) es el polinomio de media mévil,
definidos en (2.16) y (2.18), ®(L*) = 1 - & L5 — Py [?* —- - - — P pL*F es el polinomio
autorregresivo estacional de orden P, ©O(L*) = 1 — ©1L°* — Oy L% — - - — O L*? es
el polinomio de media movil estacional de orden )
2.5.4. Protocolo para la Identificacién de los modelos SARIMA
Los modelos SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s pertenecen a un familia amplia de pro-
cesos lineales, se hace necesaria el uso de una estrategia de construccion de modelos.
La estrategia involucra las siguientes etapas:
Identificacién de la estructura.
Estimacion de los parametros.
Diagnéstico del modelo.
Pronéstico
Este ciclo iterativo fue descrito y popularizado por Bozx and Jenkins (1976), ver
Figura 2-4. Para evaluar la calidad del ajuste teniendo en cuenta el nimero de
parametros estimados en el modelo y la verosimilitud, existe el criterio de informa-
cién de Akaike o AIC por sus siglas del inglés Akaike Information Criterion: Cuanto
mas pequeno sea el valor del criterio de informacién, mejor serd el modelo [10].
Identificacién del Modelo SARIMA (p,d, q)(P, D, Q)s: Para el modelamiento
de una serie de tiempo conocemos el periodo s, luego identificar el modelo es la
fase critica del proceso iterativo descrito en la Figura 2—4, lo primero serd poder
identificar los valores d y D; de esa forma logramos que la serie de tiempo sea

estacionaria.



Recopilacion de
los datos en S.T.

Identificacion
En base a las funciones de autocorrelacion y

autocorrelacion parcial, se identifican los
ordenes del modelo.

v

Estimacion
NO Usando los métodos tradicionales se estiman
los parametros del modelo.

v

Diagnostico

Realizando las pruebas respectivas se decide

si el modelo estimado es el adecuado.

< SI

Prondstico
Se estiman los prondsticos e intervalos

de prediccion.

Validacion
Criterio MAPE

Figura 2-4: Ciclo Iterativo de Box and Jenkins

AR(p) ACF PACF
Mirar ACF Decae de acuerdo a Corte en el orden p.
Mirar PACF una exponencial, Esto es: toma
para el orden p sinusoidal. valores cero k>p
MA(q) PACF ACF
Mirar PACF Decae de acuerdo a Corte en el orden q.
Mirar ACF para| unaexponencial, Esto es: toma
el orden q sinusoidal. valores cero k>q
SAR(P) ACF PACF
Mirar ACF Decae en los multiplos Corte en el orden P.
Mirar PACF del periédo, exponencial Esto es: toma
para el orden P |o sinusoidal. valores cero k>P
SMA(Q) PACF ACF
Mirar PACF Decae en los multiplos | Corte en el orden Q.
Mirar ACF para| del periédo, exponencial | Esto es: toma
el orden Q o sinusoidal. valores cero k>Q

Figura 2-5: Identificacién de los ordenes del modelo SARIMA
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El niimero de diferencias necesarias para que el proceso se transforme estacionario,
es alcanzado cuando el correlograma de la ACF y PACF decrecen rapidamente
a cero, de forma heuristica se recomienda hacer una o dos diferencias. Luego se
debe proponer valores para los ordenes p, ¢, P, descritos en (2.22). La Figura
2-5, nos proporciona una alternativa resumida para escoger valores de los ordenes
p,q, P,Q, de acuerdo al proceso autorregresivo o media mévil, regular o estacio-
nal; la seleccion depende del comportamiento del ACF y PACF descritos en sus
correlogramas.

Estimacién del Modelo SARIMA(p,d, q)(P, D,Q)s: Teniendo un modelo ten-
tativo para nuestra serie de tiempo, el siguiente paso es estimar sus parametros, el
método de maxima verosimilitud serd usado para este proposito.

Diagnéstico del Modelo SARIMA (p,d, q)(P, D, Q)s: Luego de la estimacién
de los parametros la tarea se centra en verificar si el modelo representa o no adecua-
damente los datos, esto se consigue analizando los residuales del modelo estimado
de (2.22), denotados por 1, = &;. Si el modelo es adecuado, los residuos r; deben
estar proximos a g; , y por tanto deben ser ruido blanco y no autocorrelacionados.
Una prueba de hipotesis estadistica para la significancia de las autocorrelaciones

de los errores, es la prueba de Ljung-Box basado en el estadistico Chi-cuadrado.

mo
Q) =n(n+2)Y np_t -~ (2.23)
t=1

Donde p; es el coeficiente de autocorrelacion de los residuos, m es el nimero de
retrasos a ser probados. La hipdtesis nula es que los errores son ruido blanco. Si se
comprueba que el modelo es adecuado, se puede continuar con el procedimiento y
calcular las predicciones. Caso contrario, se repite el proceso iterativo descrito por

Boz and Jenkins.
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» Pronéstico del Modelo SARIMA (p,d, q)(P, D, Q)s: Después de obtener el mo-
delo y comprobar su validez, se puede proceder a predecir. La prediccion o6pti-
ma de X, ,; mediante Xn+h es el valor esperado condicionado a que se conoce

X1, Xo,..., X, esto es:
Xogn = E[Xpin] X1, Xo, ..., X)) (2.24)

donde h es el numero de periodos hacia adelante. El calculo de las esperanzas

condicionales se realizard usando la estimacién de la ecuacién (2.22), que es:

G(L)D(L)AIAP X, = O(L)O(L)e, (2.25)

Dado que los errores son ruido blanco, la distribuciéon condicional de X, es nor-
mal con media X, vy varianza 62(1 + Z;:ll 1@2) donde 1[1]2, son los coeficientes que
provienen de la multiplicacién de los polinomios autorregresivos y medias méviles,
regulares y estacionales [2]. Finalmente, conociendo la distribucién de las predic-
ciones podemos construir intérvalos de confianza.

» Validacién de un Modelo SARIMA(p,d, q)(P, D, Q)s: La validacién es una
técnica estadistica para evaluar los resultados obtenidos del andlisis de un modelo
estadistico, para lograr esto se requiere dividir la muestra, en una muestra de
entrenamiento donde se realiza el andlisis estadistico y una muestra de prueba
donde se evalia la eficiencia del modelo. Para el caso del analisis de series de tiempo
las predicciones realizadas por el modelo estimado SARIMA(p, d, ¢)(P, D, Q) son
la principal fuente de informacién para evaluar la eficiencia del modelo propuesto.
La evaluacién de la eficiencia de la prediccion, se realiza mediante algunos criterios

conocidos, que se describen a continuacién:

X, cont=n+1,n+2,....n+h
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Las predicciénes del modelo estimado SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s, asi la muestra

de entrenamiento es de tamano n y la muestra de prueba es de tamano h. Luego ¢, =

X,—X, es el error de prediccién, bajo el modelo estimado SARIMA(p,d,q)(P, D, Q)s.
Luego se define el criterio para evaluar la eficiencia de la predicciéon como el por-

centaje de error absoluto medio MAPE por sus siglas del inglés Mean Absolute

Percentage Error [9], dado por:

t
MAPE =+ % L (2.26)

t=n+1 1
Un MAPE relativamente pequenio, muestra la eficiencia de la prediccién de un
modelo.
2.6. Modelo ICA para Series de Tiempo
Cuando los datos observados son series de tiempo, estos poseen una estructura
de autocovarianzas que las variables aleatorias no tienen, esta informacién adicional
permite la estimacion ain en el caso de que haya normalidad.

El modelo sera expresado como:
X(t) = AS(t) (2.27)

Donde X(t) = (Xi(t), Xa(t), ..., X,(t)), es la serie de tiempo multivariada, con ma-
trices de covarianza C;X = E[X(t)X (¢t — k)], donde cada X;(t) la i-ésima serie de
tiempo. S(t) = (51(t), S2(t),...,Sy(t)) es la serie latente multivariada, con matri-
ces de covarinza C} = E[S(t)S(t — k)T], donde cada S;(t) la i-ésima serie latente
independiente, ¢ = 1,2,...,p y A,x, matriz de mezcla.
Suposiciones de ICA para series de tiempo: Tenemos las siguientes suposi-
ciones [11]:

1. Las series latentes S;(t) son estadisticamente independientes, luego las matri-

ces C7 son diagonales.

2. La matriz A, se asume de rango completo.
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3. No hay ruido externo en el modelo
4. La suposicion de no gaussianidad es reemplazada por cualquiera de las si-
guientes:
a) Las series latentes S;(t) tiene distintas autocovarianzas (en particular
todas distintas de cero).
b) Las varianzas de las series latentes S;(t) son no estacionarias.
2.6.1. Estimacion del Modelo ICA en Series de Tiempo
Para la estimacién del modelo usaremos la suposicién (4.a). Considerando el

modelo ICA en series de tiempo, para series blanqueadas Z(t).
Z(t) = AS(t) (2.28)

Las series latentes independientes, estan dadas por las combinaciones lineales de
Z(t).
St—k)=WZ(it—-k), VEk>0 (2.29)

Donde Wy, es una matriz ortogonal, tal que W maximice la independencia es-
tadistica de S(t).
La teoria ICA para series de tiempo, propone hacer que las correlaciones cruzadas en
un tiempo de retraso fijo de las series latentes sean iguales a cero [19], esto equivale
a que la matriz T cancele los elementos fuera de la diagonal de las matrices C
= Calculo de Las Series Latentes Independientes: Hay dos enfoques de apro-
ximacién de acuerdo al criterio de optimizacion, que propone diagonalizar una o
varias matrices de covarianza C7.
La primera aproximacién fue introducida por Tong (1990), donde propone estimar
S(t) a través de la diagonalizaciéon de una de sus matrices de covarianza en un

tiempo de retraso fijo.
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Planteamiento: Sea la matriz de covarianza de las series blanqueadas Z(t)
CY =E[Zt)Z(t— k)"

Para un k fijo, se debe descomponer esta matriz en sus valores propios; sin embargo
debido a que Cf en general no es simétrica [23], se hace una modificacion para
conseguir que sea simétrica, en consecuencia la descomposicién de valores propios

estara bien definida. Tong propone la siguiente transformacién:
Cf = 51 + (P
Luego como W es ortogonal,
G = S0+ ()]
[E{Z(t)Z(t — k)"} + (B{Z()Z(t — k)" })"]

[E{Z()Z(t - k)"} + E{Z(t — ) Z()"}]

N RN =N =N -

= — [E{(WTS@®)S(t—k)"W}+E{W'S(t —k)S(t)"'W}]
1
= wt 3 (E{S(t)S(t—k)"}+E{S(t—Kk)S(t)"}) | W
ct = wregw
Donde C} es diagonal ¥V k > 1, debido a la suposicién que Cf son diagonales. Asf:

CZ=W'DW Vk>1 (2.30)

Luego de obtener (2.30) y una vez fijado k, se aplica la descomposicién de valores
propios para CZ, y los vectores propios de C#, son los estimados de las filas de W.

De esta forma las series latentes independientes son estimadas por:

S(t) = WZ(t)
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El algoritmo AMUSE que implementa esta aproximacion fue propuesto por Tong
(1990).
El Algoritmo AMUSE

1. Blanquear los datos observados de media cero, Z(t) = VX(t).

2. Calcular la descomposicién de los valores y vectores propios de la matriz de

[CZ + (C#)T], fijando k.

covarianza CkZ = %

3. La columnas de la matriz de separacion W estan dadas por los vectores propios
de C¥.

AMUSE encuentra W de forma rapida y es eficiente cuando los vectores propios de
C?Z son diferentes. Si los vectores propios no son diferentes, AMUSE no podré esti-
mar las series latentes; de esta manera AMUSE se considera sensible a la eleccién
de k [8].
La segunda aproximacién intenta evitar el problema de la eleccién de k en el algo-
ritmo AMUSE. El algoritmo SOBI desarrollado por Belouchrani (1997) [1] quien
declara “la robustez se incrementa significativamente mediante el procesamiento
de un conjunto de matrices en lugar de una sola”, propone considerar mas re-
trasos y hacer una diagonalizacién conjunta de todas las matrices de covarianza
C?, Vk=1,2,..., K. Entonces la matriz ortogonal W seré el diagonalizador con-
junto de K matrices de covarianza de S (t), denotada por:
C’,f = E[S(t)S(t —k)T], k= 1,2,...,K. El algoritmo SOBI asume que, “las
series latentes independientes S;(t) esta mutuamente no correlacionadas”.
Planteamiento: Considere un conjunto de K matrices de covarianza de las series

blanqueadas Z(t).
C{=E[ZzW)Zt-kK)"], k=12,... K
Realizamos la misma transformacion de AMUSE.

Ct=WTCiW = C =WCFwW?”
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Diagonalizar C} equivale a minimizar, el criterio de diagonalizacién conjunta, dado

por:
FW)=> " off (WCIWT)

Donde off (M) = mej Luego se dice que: “Una matriz ortogonal W es un
diagonalizador Conjzérjlto de {C7,C5,...,C%}, si éste minimiza el criterio de dia-
gonalizacién conjunta ¢ [4].

Asf estimamos W que minimiza ¢ . De esta forma las series latentes independientes

son estimadas por:

S(t) = WZ(t)

Belouchrani (1997), muestra que: “Si existen dos componentes diferentes que tiene
distintas covarianzas para al menos un tiempo de retraso k, el diagonalizador existe
y es tnico” [1].

SOBI utiliza el diagonalizador conjunto aproximado o JAD por sus siglas en inglés
Joint Approzimate Diagonalization propuesto por Souloumiac and Cardoso (1993),
para encontrar W, usando la técnica de Jacibi generalizada JAD usa rotaciones de

Givens en el proceso de optimizacién [1].

El Algoritmo SOBI

1. Blanquear los datos observados de media cero, Z(t) = VX(t).

2. Fijar el conjunto de tiempos de retraso k € {1,2,..., K} y estimar el conjunto
de matrices de covarianzas de datos blanqueados para sus respectivos tiempos
de retraso, {CF¢ |k =1,2,...,K}.

3. Una matriz ortogonal W es obtenida como la solucién de problema de la
diagonalizacion conjunta _¢#, mediante rotaciones de Givens.

4. Estimar las componentes de acuerdo a, S(t) = Wz (t)



Capitulo 3
METODOLOGIA

El objetivo de esta tésis es aplicar la técnica del ICA adaptada a series de
tiempo, para analizar la capacidad predictiva en el area de economia y finanzas de
Puerto Rico. Para esto se seleccioné dos series de tiempo multivariadas.

3.1. Conjunto de Datos Analizados

Se seleccionaron dos conjuntos de datos. El primer conjunto de datos esta re-
lacionado al problema de electricidad y el segundo relacionado con indicadores
econdémicos, ambos de Puerto Rico.

Series de Tiempo de Electricidad: La autoridad de energia eléctrica de Puerto
Rico (AEE), mediante el departamento de proyecciones y estadisticas almacenan
datos longitudinales o series de tiempo, disponibles en su pagina web.

Se considero el consumo mensual de energia eléctrica, medido en millones kilowatts
hora (mkWh), para los sectores residencial, comercial e industrial. Al momento
de realizar el andlisis de los datos, el historial de las series de tiempo mensuales
comprendendian desde el periédo del 1 julio de 1999 hasta 1 marzo del 2014, para
un total de 177 datos.

Series de Tiempo de Indicadores Econémicos: El banco gubernamental de
fomento para Puerto Rico, presentan datos mensuales de diferentes indicadores
econoémicos, estos datos se encuentran disponibles en su pagina web.

Se considerd el indice de precios al consumidor (IPC), que es un indice econémico

en el cudl se valoran los precios de un conjunto de productos y servicios conocido
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como canasta familiar, agrupados en ocho grupos: Alimentos y bebidas, Aloja-
miento, Vestido, Transportacién, Cuidado médico, Entretenimiento, Educacién y
comunicacion, Otros articulos y servicios. La importancia de estudiar el IPC con-
lleva medir la inflacion en el costo de vida y estimar el poder adquisitivo del délar
[7]. Al momento de realizar el andlisis estadistico, el historial de los datos fue de
julio de 2004 a abril del 2014, para un total de 118 datos.
3.2. Procedimiento
Para el analisis de los datos, mediante la técnica del ICA en series de tiempo,
tenemos las siguientes etapas generales:

1. Dada una serie de tiempo multivariada, se estiman las series latentes mediante el
modelo ICA para series de tiempo, usando los algoritmos AMUSE y SOBI.

2. Se hacen predicciones para cada serie latente, aqui se procede con el protocolo de
indentificaciéon de modelos SARIMA para cada una de las series latentes.

3. Se predicen las series de tiempo multivariadas, con las predicciones de las series
latentes, y con la estimacion de la matriz de mezcla A del modelo ICA para series
de tiempo.

A continuacién se describen estas etapas generales de forma explicita para la series
de tiempo multivariada de consumo de energia eléctrica.

» Inicialmente la serie de tiempo multivariada de consumo de energia eléctrica esta re-
presentada en el vector aleatorio observado X = (X(t), X»(t), X3(t)), donde cada
componente representa a cada serie de tiempo de consumo de energia eléctrica en
los sectores residencial, comercial e industrial respectivamente. Se realiza, el pre
procesamiento, centrando y reescalando los datos originales; la verificacién de no
nulidad de la correlacion cruzada entre las series de tiempo mediante la significan-

cion de la funcion de autocorrelacion cruzada utilizando los correlogramas.
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= Mediante los algoritmos AMUSE y SOBI, se estiman las series latentes que seréan
los componentes del vector aleatorio S = (51(t), S2(t), S3(t)); también se estima la
matriz de separacion Wiy 3 y la matriz de mezcla Wg_xl?,.

» Para cada serie latente S1(t), Sa(t) y Ss(t) se procede a realizar el ciclo iterativo
de Boz and Jenkins, esto es, identificacion, estimacién, diagndstico, predicciéon y
validacion.

e En la fase de identificacién, debido a la presencia de los componentes de
tendencia y estacional de cada serie latente, tenemos identificados posibles
valores de s, p,d, q, P, D, Q, 6rdenes del modelo SARIMA. Esta fase es impor-
tante debido a la forma heuristica de identificacion y al hecho de seleccionar
un modelo parsimonioso. Las herramientas que se usan para identificar los
ordenes, son los correlogramas de las funciones de autocorrelacion y autoco-
rrelacion parcial. Criterios como el AIC' y log—likelihood también son usados
para la seleccién de los modelos.

e En la fase de estimacion de los parametros del modelo SARIMA, el método
de estimacion es maxima verosimilitud.

e La fase de diagnéstico del modelo estimado SARIMA se realiza mediante el
analisis de los residuales o innovaciones del modelo. Este analisis comprende
que los errores se distribuyan como un ruido blanco, es decir tengan media
cero, varianza constante y estén no correlacionados. Por lo general es siempre
cierto que los residuos tengan media cero; para las series analizadas la varianza
es constante; en cambio para verificar la no correlacién, debemos realizar la
prueba de hipétesis estadistica de Ljung-Boz. Si los residuos se comportan
como un ruido blanco, procedemos a la fase de prediccion, de lo contrario
debemos buscar otros parametros para el modelo SARIMA, esto significa
volver a la fase de indentificacion, estimacién y diagnéstico para el nuevo

modelo propuesto.
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e La fase de prediccién se realiza luego de haber encontrado el modelo adecuado
SARIMA. Se predice un numero fijo de pasos en el futuro, usualmente 12
predicciones y se encuentran los intervalos de prediccién [3].

» Las predicciones de cada serie latente Si(t), Sa(t) y S3(t) son combinadas, ponde-
rando cada una con las entradas de la matriz de mezcla W5, esto es equivalente
a multiplicar (W;.5)(S3x1). Obteniendo asf las predicciones de las series de tiempo
de consumo de energia eléctrica X.

= En la fase de validacién, la muestra de entrenamiento consta de 165 datos, es decir,
dejamos las 12 ultimas observaciones correspondientes al periodo abril del 2013 a
marzo del 2014, esta eleccion de los tamanos de muestra de entrenamiento y prueba
son debido a que los modelos SARIMA se consideran eficientes para periodos de
prediccién a corto plazo [14]. La validacién es 1til para encontrar los errores de
predicciéon del modelo, el criterio de eficiencia de las predicciones es MAPE. La
validacién se realiza para las series originales.

Las etapas para la series de tiempo multivariada de indice de precios al consumi-
dor, son similares a las de la serie consumo de energia eléctrica. El vector aleatorio
observado es X = (X;(t), Xa(t),..., Xs(t)), donde cada componente representa a
cada una de las ocho series de tiempo del IPC. Mediante el algoritmo SOBI se esti-
ma las series latentes, componentes del vector S = (S1(t), S2(t), ..., Ss(t)), ademas
se estima la matriz de separacion Wyys. Luego se identifican modelos SARIMA para
predecir cada una de las series latentes; para finalmente encontrar las predicciones
de la series de tiempo indice de precios al consumidor X.

La validacién del modelo, tiene una muestra de entrenamiento de 106 datos, es de-
cir, dejamos las 12 ultimas observaciones correspondientes al periodo mayo del 2013
a abril del 2014; la validacion se considera para poder calcular el MAPE y ver la

eficiencia del modelo.
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Debido a que ésta serie, tiene ocho columnas, se considera el problema de ordena-
miento de las series latentes, para una reduccién en el ntimero de estas.

El problema de Ordenar: Para poder ordenar las series latentes (ICs) en términos
de la importancia para explicar los datos, Back and Weigen (1997), proponen orde-
nar los ICs en términos de sus varianzas explicadas [8], asi los ICs més importantes
seran aquellos que expliquen la maxima varianza de los datos.

Bajo esta reduccion en el nimero de series latentes, se reconstruyen las series origi-
nales, es decir X = AgysS , donde S contiene las series latentes mas importantes, y

ceros en lugar de las series latentes menos importantes. Luego se calculan prediccio-

nes de las series originales del IPC bajo el modelo SARIMA-SOBI reducido.

La implementaciéon computacional de la metodologia, se realizé en el software

R, usando la librerfa JADE [16], mostrada en el Apéndice B.



Capitulo 4
RESULTADOS

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos durante esta investigacion
en relacion a las series de tiempo multivariadas del consumo de energia eléctrica e
indice de precios al consumidor de Puerto Rico.

4.1. Series de Tiempo de Electricidad

La serie de tiempo multivariada mensual, consumo de energia eléctrica (nKwh),
en el area residencial, comercial e industrial, durante el periédo del 1 julio de 1999
hasta 1 marzo del 2014, comprende 177 datos. La Figura 4-1, muestra la evolucién
de las tres series de tiempo. La serie residencial es estacional, la serie comercial es
estacional con una ligera tendencia creciente, la serie industrial tiene tendencia lineal

decreciente en la mitad superior del periodo de observacion.
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Figura 4-1: Series de Tiempo de Consumo de Energfa Eléctrica (mkwh)

34



35

La Figura 4-2, muestra las autocorrelaciones y correlaciones cruzadas de las series

de consumo de energia eléctrica; en la diagonal estan las funciones de autocorrela-

cion de las tres series, de las cuales, la residencial y comercial muestran decaimiento

amortiguado lento y la serie industrial decaimiento lento hacia cero, lo que es evi-

dencia de no estacionariedad. Por otro lado las correlaciones cruzadas fuera de la

diagonal, son estadisticamente diferentes de cero, por tanto las series de tiempo son

dependientes entre si.
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Figura 4-2: Autocorrelaciones y Correlaciones Cruzadas de las Series de Tiempo de Consumo de

Energia Eléctrica (mkwh)

La estimaciéon de las series latentes se realizé considerando el algoritmo SOBI con

k = 100 matrices de covarianza para la diagonalizacion conjunta ([5],[22]).
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La Figura 4-3, muestra las tres series latentes estimadas, la serie latente S
presenta el componente de tendencia decreciente, la serie latente S5 presenta el

componente estacional y la serie latente S3 presenta el componente estacional.

S1

VIS A AN f | |
T VIV A
ATAAY

S2
-y

S3
2

T T T T T T T
2000 2002 2004 2008 2008 2010 2012 2014

Tiempo

Figura 4-3: Series Latentes de Consumo de Energia Eléctrica, Estimadas mediante SOBI k£ = 100

La estimacién de la matriz de separacién W se muestra a continuacién (4.1). Esta

matriz sirve para calcular la matriz de mezcla W1,

0.2358493 —0.51473337  0.8158944
W = 1.0558134  0.07671076 —0.3396182 (4.1)
—0.9167757  1.15268738  0.7768874
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En la Figura 4-4, se muestran las autocorrelaciones y correlaciones cruzadas de

las series latentes Sy, Sy y S3. Las autocorrelaciones de S; y S35 presentan un decai-

miento lento hacia cero, la autocorrelacién de S5 decae de forma amortiguada; estas

caracteristicas son usadas para la indentificacion de modelos SARIMA para cada

serie latente. La aproximacion a la independencia de las series latentes, se visualiza

en las correlaciones cruzadas, en donde la mayoria de las correlaciones se aproximan

a cero; esto permite hacer un analisis univariado a cada serie latente.
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Figura 4-4: Autocorrelaciones y Correlaciones Cruzadas Estimadas de las Series Latentes de

Consumo de Energia Eléctrica

Para cada una de las series latentes, se realizo, el procedimiento de identificacion,

estimacién y diagnéstico del modelo SARIMA, los detalles de este proceso se mues-

tran en el Apéndice A.
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El Cuadro 4-1, muestra los modelos éptimos SARIMA seleccionados y ajusta-
dos para cada serie latente, asi como sus correspondientes, estimaciéon de la varianza
del modelo, el log-likelihood, y el AIC respectivamente, medidas que se consideran

para seleccionar modelos adecuados.

Cuadro 4-1: Seleccién de Modelos SARIMA para las Series Latentes de Consumo
de Energia Eléctrica

| Series | SARIMA(p,d, q)(P,D,Q), | 6% | log-likelihood | AIC |

Sy | SARIMA(6,1,1)(0,1,1);5 | 0.1332 74.29 166.57
Sy | SARIMA(0,1,2)(0,1,1)15 | 0.2256 “117.82 243.64
Sy | SARIMA(5,1,1)(0,1,1)15 | 0.4304 -173.36 362.71

La Figura 4-5, muestra las predicciénes y los intervalos de prediccion al 95 % de
confianza de las tres series latentes. Las predicciones siguen el comportamiento de

tendencia y estacional de las series latentes.

Observado Observado Observado
Prediccién Prediccién Prediccion
IC 95% IC 95% IC 95%

T 4 T 4
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Tiempo Tiempo Tiempo

Figura 4-5: Predicciones e Intervalos de Prediccién del 95 % de Confianza de las Series Latentes
de Consumo de Energia Eléctrica, para el periodo abril del 2014 a marzo del 2015

Puesto que el objetivo es realizar predicciones para las series de tiempo origi-

nales, realizamos ahora la fase de retornar. Dado que tenemos las predicciones
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de las series latentes h = 12 pasos adelante, esto es el vector de predicciones
S(t) = (S1(t), Sa(t), S3(t)), cont = 1,2,...,12, y tenemos la matriz de mezcla
W1 obtenida de (4.1), obtenemos las predicciones de las series de tiempo origina-

les X(t) = (X1(t), Xa(t), X3(t)), de la siguiente forma:

X(t)=W1S(t), cont=1,2,...,12

Y

El Cuadro 4-2, muestra los valores numéricos de las predicciones de las series de
tiempo de consumo de energia eléctrica en los sectores residencial, comercial e in-

dustrial, para el periodo abril del 2014 a marzo del 2015, en Puerto Rico.

Cuadro 4-2: Predicciones del Consumo de Energia Eléctrica, segtin los Sectores, para
el periodo abril del 2014 a marzo del 2015, en Puerto Rico, mediante los Modelos
SARIMA-SOBI

Periodo || Residencial | Comercial | Industrial

Apr 2014 476.72 681.22 185.82
May 2014 534.66 726.02 221.26

Jun 2014 549.16 706.14 214.67
Jul 2014 578.87 764.24 198.54
Aug 2014 581.70 741.58 204.97
Sep 2014 575.48 741.13 200.26
Oct 2014 062.11 765.53 212.87
Nov 2014 511.16 734.12 188.17

Dec 2014 512.88 668.11 202.95
Jan 2015 486.94 648.04 152.78
Feb 2015 409.14 633.34 174.31
Mar 2015 472.07 718.66 190.80
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La Figura 4-6 muestra las predicciones y el intervalo de prediccién al 95 % de
confianza, para la serie de tiempo consumo de energia eléctrica en el sector residen-
cial para el periodo abril del 2014 a marzo del 2015 en Puerto Rico, estas predicciones

muestran la estacionalidad del consumo, asi como una ligera baja.
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Figura 4-6: Predicciones e Intervalos de Prediccién del 95 % de Confianza de la Serie de Tiempo

de Consumo de Energia Eléctrica en el sector Residencial, para el periodo abril del 2014 a marzo
del 2015

La Figura 4-7 muestra las predicciénes y el intervalo de prediccion al 95% de con-
fianza, para la serie de tiempo consumo de energia eléctrica en el sector comercial
para el periodo abril del 2014 a marzo del 2015 en Puerto Rico, estas predicciones
muestran la estacionalidad del consumo sin tendencia.

La Figura 4-8 muestra las predicciénes y el intervalo de prediccion al 95 % de con-
fianza, para la serie de tiempo consumo de energia eléctrica en el sector industrial
para el periodo abril del 2014 a marzo del 2015 en Puerto Rico, estas predicciones

muestran una ligera tendencia a la baja y un componente estacional imperceptible.
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Figura 4-7: Predicciones e Intervalos de Prediccién del 95 % de Confianza de la Serie de Tiempo

de Consumo de Energia Eléctrica en el sector Comercial, para el periodo abril del 2014 a marzo
del 2015
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Hay que destacar que las predicciones para el sector residencial, presentan el
componente estacional, en agosto del 2014 estara llegando al pico més alto con un
consumo de 581.7 mKwh, mientras que en febrero del 2015 se llega al pico mas bajo
con un consumo de 409.14 mKwh. El sector comercial, tendra valores de consumo
altos entre julio del 2014 y noviembre del 2014, y tendra su pico mas bajo en febrero
del 2015 con 633 mKwh. El sector industrial tiene tendencia decreciente, siendo el
pico méas bajo en enero del 2015 con 152.78 mKwh.

Para la fase de validacién del modelo SARIMA-SOBI, consideramos una muestra de
entrenamiento desde el periodo de julio 1999 a marzo del 2013, que hacen un total
de 165 observaciones, luego la muestra de prueba comprende desde abril del 2013 a
marzo del 2014, que representan 12 observaciones.

El Cuadro 4-3 muestra la medida de validacion MAPE para el modelo SARIMA-
SOBI para la serie de tiempo multivariada de consumo de energia eléctrica en los
tres sectores. El modelo presenta un buen comportamiento en los sectores residencial
y comercial con porcentajes de error absoluto medio (MAPE) bastante pequenos de
4.3% vy 6.7%, comparados con el industrial que presenta un 14.6 %, esto debido a

que la serie industrial presenta tendencia, complicando el modelamiento.

Cuadro 4-3: Validacion de los Modelos SARIMA-SOBI de Consumo de Energia
Eléctrica, para el periodo abril del 2013 a marzo del 2014

Criterio | Residencial | Comercial | Industrial
MAPE | 0.04315983 | 0.06654076 | 0.14639497

Para comparar el modelo SARIMA-SOBI con SARIMA-AMUSE, mediante la valida-
cién de modelos; se consideran los modelos con los mismos ordenes p, d, q, P, D, Q, s.
Las estimaciones de las series latentes, la matriz de separacion, el ajuste SARIMA

y predicciones de la serie de tiempo consumo de energia eléctrica, bajo el modelo

SARIMA-AMUSE, con k = 1,2 [5], se muestra en el Apéndice A.
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El Cuadro 4-4, muestra la medida de validacion MAPE para el modelo SARIMA-
AMUSE con k = 1,2, para la serie de tiempo multivariada de consumo de energia
eléctrica en los tres sectores. En el sector residencial los MAPE son bastante pe-
quenos de 4.3% y 5.6 %, en el sector comercial 5.2% y 4.1 %, en el sector industrial

8.2% y 7.6 %, respectivamente para k =1y k = 2.

Cuadro 4-4: Validacién de los Modelos SARIMA-AMUSE de Consumo de Energia
Eléctrica , para el periodo abril del 2013 a marzo del 2014

Retraso | Criterio | Residencial | Comercial | Industrial

k=1 | MAPE | 0.04357919 | 0.05199041 | 0.08191397
k=2 | MAPE | 0.05633164 | 0.04095660 | 0.07600404

Por otro lado al contrastar los modelos SARIMA-SOBI y SARIMA-AMUSE, se des-
cribe un mejor ajuste y prediccion bajo el modelo SARIMA-SOBI, para el sector
residencial con un error porcentual promedio de 4.32 % ligeramente menor que el de
los modelos SARIMA-AMUSE con 4.38 % y 5.63 %; en el sector comercial, el modelo
SARIMA-AMUSE con k = 2 tiene una ligera ventaja sobre el SARIMA-SOBI de
4.1% a 6.7 %; en el sector industrial el modelo SARIMA-SOBI muestra una eficien-

cia pobre comparado con los otros, de un 14.6 % a un 8.2% y 7.6 %.
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4.2. Series de Tiempo de Indice de Precios
La serie de tiempo multivariada mensual, de indices de precio al consumidor
en los grupos de alimentos y bebidas, alojamiento, vestido, transportacién, cuidado
médico, entretenimiento, educacién y comunicacion, otros articulos y servicios; du-
rante el periddo de julio de 2004 hasta abril del 2014, comprende 118 datos.
La Figura 4-9 muestra la evolucién de las series de indices de precio al consumidor.
Todas tienen tendencia creciente, excepto la serie del IPC del grupo vestido que

tiene tendencia decreciente; no se observa componente estacional.
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Figura 4-9: Series de Tiempo de Indices de Precios al Consumidor (%)

Esta serie de tiempo multivariada tiene una estructura de autocorrelacion y corre-
lacién cruzada significativa. En el Apéndice A (Figuras A-10 y A-11) se muestran

las ACF de la serie, las cuales verifican este hecho .
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La Figura 4-10, muestra la estimacién de las series latentes, mediante el SOBI
con k = 100 matrices de retraso para la diagonalizacion conjunta; la serie latente
S1 presenta tendencia creciente, Sy tendencia creciente y luego decreciente, el resto
de las series latentes se comportan aleatoriamente. Las ACF de las series latentes

estimadas se muestran en el Apéndice A (Figuras A-12 y A-13).
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Figura 4-10: Series Latentes del indices de Precios al Consumidor, Estimadas mediante SOBI
con k = 100

La estimacién de la matriz de separacién, estd dada por (4.2).

0.66 -0.11 -0.08 0.10 035 050 —-0.12 —-0.44
024 066 033 —-0.08 —-2.10 041 -0.09 1.33
-3.68 —-1.66 048 —-0.15 037 —-1.20 2.20 4.56
3.24 —2.32 1.28 024 191 -3.63 —-218 3.69
1.62 —-0.59 082 043 —-1.15 —549 440 1.42
-3.25 —-092 089 -0.08 —-223 239 645 —-1.85

—-5.73 593 075 =278 420 —-1.42 1.34 —-0.97

—-248 039 221 2,55 267 —-1.18 —-1.12 1.15
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El procedimiento para la identificacion, estimacion y diagnostico del modelo SARI-
MA se realiz6 iterativamente hasta lograr que los modelos ajusten adecuadamente
a las series latentes, los detalles se muestran en el Apéndice A.

El Cuadro 4-5 muestra los modelos SARIMA seleccionados para las series latentes

del IPC, bajo los criterios de la varianza estimada del modelo, log-likelihood y AIC.

Cuadro 4-5: Seleccion de Modelos SARIMA para las Series Latentes de Indices de
Precios al Consumidor

] Series \ SARIMA(p,d, q)(P,

S
<

o \log—likelihood‘ AIC ‘

Sy | SARIMA(5,1,2)(0,0,0), | 0.005574 137 -258
Sy | SARIMA(1,0,0)(1,0,0);5 | 0.04884 8.87 -9.73
Sy | SARIMA(1,0,0)(0,0,0)15 | 0.1754 -65.6 137.2
S; | SARIMA(4,1,2)(0,0,0)15 | 0.3215 -100.33 | 214.67
Ss | SARIMA(1,0,0)(0,0,0)55 | 0.4004 -113.9 233.8
Se | SARIMA(5,1,0)(0,0,0)55 | 0.4419 11847 | 248.93
S; | SARIMA(4,1,2)(0,0,0)15 | 0.548 -134.3 282.59
Ss | SARIMA(4,1,2)(0,0,0)15 | 0.4661 -126.27 | 266.54

Las Figuras 4-11 y 4-12, muestra las predicciones de las series latentes del IPC,
separadas en grupos de cuatro, para el periodo de mayo del 2014 a abril del 2015,
mediante SOBI con k£ = 100.

Puesto que el objetivo es realizar predicciones para las series de tiempo origi-
nales, realizamos ahora la fase de retornar. Dado que tenemos las predicciones
de las series latentes h = 12 pasos adelante, esto es el vector de predicciones
S(t) = (S1(t), Sa(t), ..., Ss(t)), cont =1,2,...,12, y tenemos la matriz de mezcla
W1, obtenida de (4.2), obtenemos las predicciones de las series de tiempo originales

X(t) = (Xq(t), Xao(t), ..., Xs(t)), de la siguiente forma:

X({t)=W1S(t), cont=1,2,...,12
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Series Latentes de Indices de Precios al Consumidor, para el periodo mayo del 2014 a abril del

2015 en Puerto Rico, mediante SOBI k£ = 100
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El Cuadro 4-6, muestra los valores numéricos de las predicciones del IPC pa-
ra los primeros sectores: alimentos y bebidas, alojamiento, vestido, transportacién,
para el periodo mayo del 2014 a abril del 2015 en Puerto Rico. La Figura 4-13, mues-
tra la representacion grafica de estas predicciones con sus respectivos intervalos de

confianza del 95 %.

Cuadro 4-6: Predicciones de Indices de Precios al Consumidor segin los cuatro
primeros Sectores, para el periodo mayo del 2014 a abril del 2015, en Puerto Rico,
mediante los Modelos SARIMA-SOBI

’ Periodo H Alimento ‘ Alojamiento ‘ Vestido ‘ Transporte ‘

May 2014 123.13 113.94 93.93 116.97
Jun 2014 123.13 113.34 94.08 116.12
Jul 2014 123.16 113.07 94.23 115.62
Aug 2014 123.27 113.05 94.29 115.61
Sep 2014 123.33 113.08 94.33 115.64
Oct 2014 123.45 113.14 94.51 115.47
Nov 2014 123.50 113.07 94.74 115.16
Dec 2014 123.48 113.03 94.82 115.04
Jan 2015 123.52 113.21 94.81 115.15
Feb 2015 123.64 113.48 94.85 115.24
Mar 2015 123.77 113.62 94.93 115.21
Apr 2015 123.83 113.53 95.02 115.04
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Figura 4-13: Predicciones e Intervalos de Prediccién del 95% de Confianza de las Series de
Tiempo de los Indices de Precios al Consumidor de los Sectores: Alimento, Alojamiento, Vestido

y Transporte; para el periodo mayo del 2014 a abril del 2015
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El Cuadro 4-7, muestra los valores numéricos de las predicciones del IPC para
los primeros sectores: cuidado médico, entretenimiento, educaciéon y comunicacién,
otros articulos y servicios, para el periodo mayo del 2014 a abril del 2015 en Puerto
Rico. La Figura 4-14, muestra la representacién grafica de estas predicciones con

sus respectivos intervalos de confianza del 95 %.

Cuadro 4-7: Predicciones de Indices de Precios al Consumidor segin los cuatro
ultimos Sectores, para el periodo mayo del 2014 a abril del 2015, en Puerto Rico,
mediante los Modelos SARIMA-SOBI

’ Periodo H Médico ‘ Recreaciéon ‘ Educacién ‘ Otros ‘

May 2014 137.43 109.23 109.07 112.43
Jun 2014 137.08 109.30 108.84 112.26
Jul 2014 136.60 109.42 108.69 112.19
Aug 2014 136.38 109.63 108.69 112.19
Sep 2014 136.29 109.74 108.65 112.19
Oct 2014 136.25 109.84 108.60 112.21
Nov 2014 136.31 109.90 108.55 112.11
Dec 2014 136.51 109.90 108.52 111.99
Jan 2015 136.72 109.95 108.54 111.99
Feb 2015 136.78 110.05 108.57 112.06
Mar 2015 136.87 110.12 108.59 112.11
Apr 2015 136.99 110.14 108.57 112.04
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Figura 4-14: Predicciones e Intervalos de Prediccién del 95% de Confianza de las Series de
Tiempo de los Indices de Precios al Consumidor de los Sectores: Médico, Recreacion, Educacién y

Otros; para el periodo mayo del 2014 a abril del 2015
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Hay que destacar que las predicciones para el grupo alimento del IPC, son casi
constantes, unicamente incrementando en décimas el indice; el grupo alojamiento del
IPC presenta una ligera baja y luego se estabiliza, el cambio es en décimas del indice;
en vestido el IPC se incrementa de 93.9 % a 95 %; en transporte el IPC, decrece de
116.97% a 115.04 %; en médico el IPC se mantiene constante; en recreaciéon sube
ligeramente; y en educacion y otros se mantiene constante. Por otro lado el ancho de
los intervalos de predicciéon es influenciado por los modelos SARIMA seleccionados
y la matriz de mezcla; si seleccionamos un modelo AR, estos siguen la trayectoria
de la serie, por tanto la variabilidad del modelo crece, asi el intervalo de prediccion
se amplia; este comportamiento no sucede en los modelos MA donde la variabilidad
del modelo se mantiene constante, por lo que el ancho del intervalo de prediccién no
se amplia.

Para la fase de validacion del modelo SARIMA-SOBI, consideramos una muestra
de entrenamiento desde el periodo de julio del 2004 a abril del 2013, que hacen un
total de 106 observaciones, luego la muestra de prueba comprende desde mayo del
2013 a abril del 2014, que representan 12 observaciones.

El Cuadro 4-8 muestra la medida de validacion MAPE para el modelo SARIMA-
SOBI para la serie de tiempo multivariada de IPC en los ocho grupos. El modelo
presenta un buen comportamiento en todos los grupos con porcentajes de error
absoluto medio (MAPE) bastante pequenios, donde el més alto es en la serie de Alo-
jamiento con un error porcentual promedio de 2.1 %.

Bajo el mismo procedimiento se realiza la validacién del modelo SARIMA-AMUSE
con k = 1, 2. El Cuadro 4-9, muestra la medida de validacién MAPE para el modelo
SARIMA-AMUSE con k = 1,2, para la serie de tiempo multivariada de indices de
precios al consumidor en los ocho grupos. El comportamiento del MAPE del modelo
SARIMA-AMUSE con k = 1y k = 2 para los ocho grupos, es bastante pequeno,

llegando a alcanzar un 4.2 % de porcentaje de error absoluto medio como méaximo.
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Cuadro 4-8: Validacién de los Modelos SARIMA-SOBI de Indices de Precios al
Consumidor, para el periodo mayo del 2013 a abril del 2014

Grupo MAPE

Alimento 0.0042
Alojamiento | 0.0214

Vestido 0.0127
Transporte 0.017
Médico 0.0194

Recreaciéon 0.0066
Educacién 0.0033
Otros 0.0177

Cuadro 4-9: Validacién de los Modelos SARIMA-AMUSE de ndices de Precios al
Consumidor, para el periodo mayo del 2013 a abril del 2014
k=1 | k=2

Grupo MAPE | MAPE
Alimento 0.0160 | 0.0127
Alojamiento || 0.0075 | 0.0126

Vestido 0.0171 | 0.0217
Transporte | 0.0065 | 0.0129
Médico 0.0421 | 0.0221

Recreacion 0.0037 | 0.0033
Educaciéon 0.0079 | 0.0053
Otros 0.0276 | 0.0254

Por otro lado al contrastar los modelos SARIMA-SOBI y SARIMA-AMUSE,
los errores porcentuales promedios son bastante semejantes, por lo que se consideran

adecuados los dos modelos.
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El problema de Ordenar: Siguiendo el criterio de ordenamiento de las series
latentes propuesto por Back and Weigen, tenemos los siguientes resultados para las
series latentes de indice de precios al consumidor.

El Cuadro 4-10, muestra el ordenamiento de las series latentes estimadas bajo el
algoritmo SOBI. La serie latente S; explica un 84.7 % de la variabilidad de los da-
tos. Las cuatro primeras series latentes acumulan un porcentaje de variabilidad de

95.16 %.

Cuadro 4-10: Series Latentes Ordenadas segiin el Porcentaje Variabilidad Explicada
de los datos TPC, SOBI

(S [ Si[ % [ S [ S [ [ 5% [5]
18470 [ 4.16 [ 3.93 | 2.37 [ 2.36 | 1.19 [ 0.91 [ 0.38 |

La Figura 4-15, muestra las series latentes ordenadas segun la variabilidad explicada

de los datos IPC.
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Figura 4-15: Series Latentes Ordenadas segin su Variabilidad Explicada de los datos, SOBI
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Bajo el algoritmo AMUSE k = 1, el Cuadro 4-11 muestra que la serie latente
S; explica un 68.9% de la variabilidad de los datos, S3 explica 14.45 %, S, explica
10.97 % y Sy explica 3.77 % de la variabilidad de los datos, para un total acumulado
de 98.1 %.

Cuadro 4-11: Series Latentes Ordenadas segun el Porcentaje Variabilidad Explicada
de los datos IPC, AMUSE k£ =1

| S | S5 [ S [ S [ S [ 5 [ S | 5]
1 68.91 | 14.45 [ 10.97 [ 3.77 | 0.65 | 0.44 | 0.42 | 0.39 |

La Figura 4-16, muestra las series latentes ordenadas segun la variabilidad ex-

plicada de los datos.
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Figura 4-16: Series Latentes Ordenadas segtin su Variabilidad Explicada de los datos, AMUSE
k=1

Consideremos el modelo SARIMA-SOBI reducido con las cuatro series laten-

tes més importantes (S, S4, S2,S3), que explican un 95.16 % de variabilidad de los
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datos, es decir, recrear y realizar predicciones de las 8 series de tiempo IPC, con 4
series latentes.

La Figura 4-17, nos ilustra las 8 series de tiempo de indice de precios al consumi-
dor, reconstruidas con las cuatro series latentes mas importantes Sy, Sy, S9, S3. La

recreacion de las series IPC son muy parecidas a las verdaderas. Mediante el modelo

SARIMA-SOBI reducido podemos realizar predicciones.
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Figura 4—18: Predicciones e Intervalos de Prediccién del 95 % de Confianza, de las cuatro primeras
Series de Tiempo de indice de précios al consumidor de Puerto Rico para el periodo mayo 2014 a
abril 2015, mediante el modelo SARIMA-SOBI reducido con cuatro Series Latentes Si, Sy, Sa, S3

Las Figuras 4-18 y 4-19, muestran las predicciones de las series de tiempo
del indice de précios al consumidor de Puerto Rico para el periodo mayo 2014 a
abril 2015, mediante el modelo SARIMA-SOBI reducido con cuatro Series Latentes
S1, 84, 52,53, hay que mencionar que dichas predicciones consideran uinicamente las
series latentes més importantes como generadoras.
El Cuadro 4-12 muestra los porcentajes de error absoluto medio, de los modelos
SARIMA-SOBI reducido a cuatro series latentes S, .Sy, 52,53, de los indices de
precios al consumidor en Puerto Rico, para el periodo mayo del 2013 a abril del

2014.
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Series de Tiempo de indice de précios al consumidor de Puerto Rico para el periodo mayo 2014 a
abril 2015, mediante el modelo SARIMA-SOBI reducido con cuatro Series Latentes S1, S4, S2, S3

Cuadro 4-12: Validacion d@ los Modelos SARIMA-SOBI reducido con cuatro Series
Latentes Sy, S4, S2, 53, de Indices de Precios al Consumidor, para el periodo mayo
del 2013 a abril del 2014

Grupo MAPE

Alimento 0.0062
Alojamiento || 0.0187

Vestido 0.0106
Transporte | 0.0113
Médico 0.0197

Recreacion 0.0073
Educacién 0.0028
Otros 0.0168




Capitulo 5
CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El analisis de componentes independientes adaptada a series de tiempo, permi-
ti6é un andlisis univariado a cada una de las series latentes, evitando la complejidad
matematica de un andlisis multivariado de series de tiempo. En esta investigacién
hemos explorado como se realiza el ICA, para la extraccion de series latentes y pre-
diccion de las series de tiempo multivariadas no estacionarias de consumo de energia
eléctrica e indice de precios al consumidor de Puerto Rico; utilizando los métodos
SARIMA. Para la extraccién de las series latentes, ICA asume que las series de
tiempo multivariadas son linealmente generadas por un conjunto de series latentes,
que son estadisticamente independientes; esta extraccion se realizo mediante los al-
goritmos AMUSE y SOBI.

La series latentes independientes que se obtienen, se asocian a las distintas com-
ponentes de una serie de tiempo, esto es: Tendencia, Estacional y Aleatorio. Parti-
cularmente en la serie de tiempo multivariada de consumo de energia eléctrica de
Puerto Rico, se considerd la extraccion de tres series latentes. La serie latente Sy, se
asocia con el componente de tendecia, Sy con el componente estacional y S3 con el
componente aleatorio. Por otro lado en la serie de tiempo multivariada de indices de
precios al consumidor de Puerto Rico, las series latentes Sp, S, S3 y S se asocian
con el componente de tendencia creciente o decreciente, las series latentes Ss, Sg,
S7 v Sy se asocian con el componente aleatorio. Los comportamientos de tendencia,
estacion y aleatorio estaban interrelacionados en las series de tiempo originales, esta

metodologia nos permite analizar cada uno de estos comportamientos por separado.
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La capacidad predictiva de los modelos se cuantifica mediante el porcentaje de error
absoluto medio (MAPE) en donde se requiere valores relativamente pequenos. En la
serie de consumo de energia eléctrica, bajo el modelo SARIMA-SOBI se obtivieron
4.3 % (residencial), 6.6 % (comercial) y 14.6 % (industrial). Bajo el modelo SARIMA-
AMUSE se obtuvieron 4.3 % (residencial), 5.2 % (comercial) y 8.2 % (industrial). En
la serie de indice de precios al cosumidor, bajo el modelo SARIMA-SOBI se ob-
tivieron 0.4 % (alimento), 2.1% (alojamiento), 1.3 % (vestido), 1.7% (transporte),
1.9% (médico) y 0.7 % (recreacién), 0.3 % (educacién) y 1.8 % (otros). Bajo el mode-
lo SARIMA-SOBI reducido a cuatro series latentes, se obtivieron 0.6 % (alimento),
1.9% (alojamiento), 1.1 % (vestido), 1.1 % (transporte), 2.0 % (médico) y 0.7 % (re-
creacién), 0.3 % (educacién) y 1.7% (otros). Finalmente, bajo el modelo SARIMA-
AMUSE se obtivieron 1.6 % (alimento), 0.8 % (alojamiento), 1.7 % (vestido), 0.7 %
(transporte), 4.2 % (médico), 0.4 % (recreacion), 0.8 % (educacién) y 2.8 % (otros).
Claramente los errores son pequenos por lo que se garantiza una buena prediccion
de los modelos.

La ejecuciéon de la metodologia propuesta permite una reduccién de la dimensionali-
dad, simplificando el modelamiento a un grupo reducido de series latentes. A pesar
de la reduccion se logra recrear e manera adecuada las series originales. Particular-
mente en la serie de tiempo multivariada de indice de precios al consumidor, bajo
el algoritmo SOBI, se ha considerado la reduccién de ocho a cuatro series latentes (
S1, Sa, S3 y S4), que representan un 95.16 % de variabilidad de los datos.

Usando los modelos SARIMA-SOBI y SARIMA-AMUSE, se obtuvieron predicciones
de la serie de tiempo multivariadas de consumo de energia eléctrica en los sectores
residencial, comercial e industrial para el periodo abril del 2014 a marzo del 2015
y las series de tiempo multivariadas de indice de precios al consumidor en los ocho

grupos, para el periodo de mayo 2014 a abril del 2015.
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Algunos trabajos futuros:

El algoritmo AMUSE presenta el problema de eleccion del retraso “k” ya que una
eleccién desafortunada puede evitar la estimacion de las series latentes; por otro
lado, el algoritmo SOBI plantea considerar més retrasos para evitar la limitaciéon de
AMUSE, sin embargo todavia queda el problema del nimero de retrasos a conside-
rar.

En ICA no se puede determinar el orden de las series latentes, esto no es un proble-
ma al momento de trabajar con un nimero pequeno de series como se vio en este
trabajo, pero cabe la posibilidad de que en un estudio especifico se necesite saber el
orden de las series latentes; a pesar de contar con algunos criterios de ordenamiento,
no existe una teoria que sustente un ordenamiento general.

Con el proposito de realizar una comparacién de las predicciones, se podrian usar
diferentes metodos de prediccién, dentro de la teoria de series de tiempo, estan los

vectores autorregresivos de medias méviles (VARMA).
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Apéndice A
GRAFICAS Y RESULTADOS ADICIONALES
DE SARIMA-SOBI Y SARIMA-AMUSE

A.1. Serie de Tiempo Consumo de Energia Eléctrica
A.1.1. SARIMA-SOBI
Luego estimar las series latentes mediante SOBI, se realiza el ajuste SARIMA.
Debido a que las series latentes presentan el componente estacional de periodo 12, se
puede identificar que s = 12, es necesario realizar una diferencia estacional D = 1,
por otro lado para remover la tendencia realizamos una diferencia regular d = 1,
luego de extraer estas componentes, procedemos con la seleccion autorregresiva y

media movil, regular y estacional.

Cuadro A-1: Identificacién de los Modelos Candidatos SARIMA de las Series La-
tentes de Consumo de Energia Eléctrica

| Componentes | SARIMA(p,d, q)(P,D,Q), | ¢° | log-likelihood | AIC |

SARIMA(6,1,0)(0,1,1)52 | 0.137 -76.48 168.96
Sy SARIMA(5,1,1)(0,1,1);5 | 0.1391 -78.53 173.06
SARIMA(6,1,1)(0,1,1)15 | 0.1332 -74.29 166.57
SARIMA(0,1,2)(0,1,1)15 | 0.2256 -117.82 243.64
S, SARIMA(1,1,1)(0,1,1)15 | 0.2263 -118.59 245.19
SARIMA(2,1,1)(0,1,1)52 | 0.2254 -117.88 245.77
SARIMA(6,1,0)(0,1,1)15 | 0.4265 -173.98 363.96
Ss SARIMA(5,1,1)(0,1,1)15 | 0.4304 -173.36 362.11
SARIMA(5,1,0)(0,1,1)15 | 0.4234 -174.12 363.23

El Cuadro A—1, muestra la fase de identificacién de posibles modelos para las series
latentes, se muestran por cada serie tres posibles modelos SARIMA identificables

bajo los criterios de 62, log-likelihood y AIC. Luego de la fase de indentificacién de
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modelos SARIMA, estimamos los pardametros del modelos seleccionados, median-
te el método de maxima verosimilitud condicional, a continuacion se muestran los

estimados y sus correspondientes errores estandar de estimacion.
1. S;: Modelo SARIMA(6,1,1)(0,1, 1)1
Coefficients:
arl ar2 ar3 ar4 arb ar6 mal smal
-0.6595 -0.5932 -0.4588 -0.3389 -0.3381 -0.2789 -0.4158 -0.7821
s.e. 0.1582 0.1644 0.1617 0.1378 0.1039 0.0854 0.1561 0.0724

Luego el modelo estadistico es de la forma:
(140.66 L+0.59L*+0.46 L>4-0.34L*+0.34L5+0.28 L°) AA 12 X; = (14+0.41L)(1+0.78L*%)e; (A.1)

2. Sy: Modelo SARIMA(0, 1, 2)(0, 1, 1)1
Coefficients:
mal ma2 smal
-0.8864 0.2706 -0.8242

s.e. 0.0751 0.0871 0.0780

Luego el modelo estadistico es de la forma:

AARX; = (14 0.8864L — 0.2706L%)(1 + 0.8242L")e, (A.2)

3. S3: Modelo SARIMA(5,1,1)(0,1, 1)12
Coefficients:
arl ar2 ar3 ar4d arb mal smal
-0.6030 -0.4610 -0.3152 -0.2608 -0.3141 -0.4220 -0.83864

s.e. 0.2131 0.2144 0.1855 0.1324 0.0917 0.2254 0.0883

Luego el modelo estadistico es de la forma:
(140.60L+0.46 L?4-0.31 L3> 4-0.26 L*+-0.31 L) AA 15 X; = (14+0.42L)(1+0.89L'%)e; (A.3)

Luego de estimar parametros, procedemos al diagnostico de los modelos, me-
diante el analisis de los residuales usando los errores estandarizados, la funcién de

autocorrelacion estimada y los P-valores de la prueba de Ljung-Boz.
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Figura A—1: Diagnéstico para la Serie Latente de Consumo de Energia Eléctrica S; modelo
SARIMA(6,1,1)(0,1,1)12. Residuales estandarizados, ACF de los residuales y p-valores para la
prueba de Ljung-Box.
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Figura A-2: Diagnéstico para la Serie Latente de Consumo de Energia Eléctrica S, modelo
SARIMA(0,1,2)(0,1,1)12. Residuales estandarizados, ACF de los residuales y p-valores para la
prueba de Ljung-Bozx.
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Figura A-3: Diagnéstico para la Serie Latente de Consumo de Energia Eléctrica S3 modelo
SARIMA(5,1,1)(0,1,1)12. Residuales estandarizados, ACF de los residuales y p-valores para la
prueba de Ljung-Box.

Las Figuras A-1, A-2 y A-3, muestran los p-valores para la prueba estadistica de
Ljung-Box, de los errores de cada modelo planteado de las series latentes. Se con-
cluye que los errores de los modelos seleccionados SARIMA, se comportan como un
ruido blanco, con una confianza del 95 %.
A.1.2. SARIMA-AMUSE

Estimacion de las series latentes se muestra en la Figura A—4 y matriz de sepa-

raciéon W, con el retraso k = 1 se muestra en A.4.

0.03687636 —0.2807450  0.9567660
W= 0.81635125  0.3481179 —0.1816169 (A.4)
—1.15890260  1.1830128  0.6604486

La Figura A-5, muestra las funciones de autocorrelacién y correlaciones cruzadas

de las series latentes usando el AMUSE con k£ = 1.
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Figura A—5: Autocorrelaciones y Correlaciones Cruzadas de las Series Latentes de Consumo de

Energia Eléctrica,Estimadas mediante AMUSE con k = 1
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El ajuste de los modelos SARIMA para cada una de las series latentes, bajo AMUSE;,
es consideran similares, es decir que la identificacion de pardmetros son los mismos, el
cambio se realiza en la estimacion, claramente el diagndstico cumple las suposiciones
del modelo SARIMA planteado. La Figura A—6, muestra las predicciones para las

series latentes con AMUSE k = 1.

Observado Observado Observado
Prediccion Prediccion Prediccion
IC 85% 1C 95% 1C 85%

81
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Tiempo Tiempo Tiempo

Figura A—6: Predicciones e Intervalos de Prediccién del 95 % de Confianza de las Series Latentes

de Consumo de Energia Eléctrica, para el periodo abril del 2014 a marzo del 2015 en Puerto Rico,
con AMUSE k=1

Las Figuras A-7, A-8 y A-9, muestran las predicciones para el periodo de
abril del 2014 a marzo del 2015 de las series de tiempo de consumo de energia
eléctrica para los sectores residencial, comercial e industrial respectivamente, con
sus correspondientes intervalos de confianza del 95 %, los cuales presentan buena
cobertura de las predicciones bajo el modelo SARIMA-AMUSE con k& = 1.

El cuadro A-2, muestra los valores numéricos de las predicciones realizadas por le
modelo SARIMA-AMUSE £ = 1. de Consumo de Energia Eléctrica, para el periodo

abril del 2014 a marzo del 2015, en Puerto Rico
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Figura A—8: Predicciones e Intervalos de Prediccién del 95 % de Confianza de la Serie de Tiempo
Consumo de Energia Eléctrica en el sector Comercial, para el periodo abril del 2014 a marzo del
2015 en Puerto Rico, con AMUSE k =1
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Figura A-9: Predicciones e Intervalos de Prediccién del 95 % de Confianza de la Serie de Tiempo

Consumo de Energia Eléctrica en el sector Industrial, para el periodo abril del 2014 a marzo del
2015 en Puerto Rico, con AMUSE k =1

Cuadro A—2: Predicciones de Consumo de Energia Eléctrica, para el periodo abril
del 2014 a marzo del 2015, en Puerto Rico, mediante el Modelo SARIMA-AMUSE
k=1

’ periodo H Residencial \ Comercial \ Industrial ‘

Apr 2014 477.66 675.89 194.07
May 2014 536.02 727.83 221.07
Jun 2014 537.90 697.51 206.27
Jul 2014 578.66 759.75 205.15
Aug 2014 580.42 738.51 207.92
Sep 2014 574.45 741.55 199.85
Oct 2014 560.25 762.62 213.99
Nov 2014 513.40 731.73 196.17
Dec 2014 503.94 661.06 195.84
Jan 2015 482.04 643.50 151.82
Feb 2015 405.67 628.63 175.52
Mar 2015 471.47 715.68 193.91
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A.2. Serie de Tiempo de Indice de Precios al Consumidor
A.2.1. SARIMA-SOBI
Las Figuras A-10 y A-11, presenta las funciones de autocorrelacién y correlacién
cruzada de las series del IPC en los 8 grupos, estas muestran una clara estructura
de dependencia temporal entre las series y dentro de cada serie, por lo que se hace
necesario considerar el SOBI para separar las fuentes latentes del problema. Las
Figuras A—12 y A-13, presenta las funciones de autocorrelacién y correlacién cruzada

estimadas de las series latentes del IPC en los 8 grupos.

Alimento Almn & Aljm Almn & Vstd Almn & Trns

Lag Lag
Aljm & Vstd Aljm & Tras

4 E
Lag Lag Lag Lag
Vstd & Almn Vstd & Aljm Vestido Vstd & Trns.

T T T T T T T T T T
K 4 R

Lag Lag
Trns & Aljm Trns & Vstd

Figura A—10: Autocorrelaciones y Correlaciones Cruzadas de las Cuatro Primeras Series de
Tiempo de Indice de Precios al Consumidor
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Figura A—11: Autocorrelaciones y Correlaciones Cruzadas de las Cuatro Ultimas Series de Tiem-

po de Indice de Precios al Consumidor
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Figura A—12: Autocorrelaciones y Correlaciones Cruzadas de las Cuatro Primeras Series Latentes
de Indice de Precios al Consumidor, Estimadas mediante SOBI k£ = 100
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Figura A—13: Autocorrelaciones y Correlaciones Cruzadas de las Cuatro Ultimas Series Latentes
de Indices de Precios al Consumidor, Estimadas mediante SOBI k£ = 100

La estimacion y diagnéstico de los modelos SARIMA, identificados en el Cuadro

4-5, se muestran a continuacién:
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1. S;: SARIMA(5, 1,2)(0,0,0) 12
Coefficients:
arl ar2 ar3 ar4 arb5 mal ma?2
0.2026 0.5140 -0.1022 0.0580 0.3006 -0.2582 -0.6281

s.e. 0.1883 0.1805 0.1010 0.0903 0.0893 0.1838 0.1778

Luego el modelo estadistico es de la forma:

(1-0.2L—0.51L% +0.1L% —0.06L* — 0.3L°)AX; = (1+0.26L + 0.63L*); (A.5)
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Figura A-14: Diagndstico para la Series Latente S; de Indices de Precios al Consumidor, modelo
SARIMA(5,1,2)(0,0,0)12. Residuales estandarizados, ACF de los residuales y p-valores para la
prueba de Ljung-Box.
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2. Sy SARIMA(1,0,0)(1,0,0)19

Coefficients:
arl sarl intercept
0.9676 0.2198 -0.4727
s.e. 0.0210 0.0895 0.6685

Luego el modelo estadistico es de la forma:

(1—0.9676L)(1 — 0.2198L?)AX, = —0.4727 + &, (A.6)
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Figura A—15: Diagnéstico para la Series Latente S3 de Indices de Precios al Consumidor, modelo
SARIMA(1,0,0)(1,0,0)12. Residuales estandarizados, ACF de los residuales y p-valores para la
prueba de Ljung-Box.
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3. S3: SARIMA(1,0,0)(0,0,0)12
Coefficients:
arl intercept
0.9057 0.0489
s.e. 0.0374 0.3795

Luego el modelo estadistico es de la forma:

(1 —0.9057L)X; = 0.0489 + (A7)
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Figura A—16: Diagnéstico para la Series Latente S3 de Indices de Precios al Consumidor, modelo
SARIMA(1,0,0)(0,0,0)12. Residuales estandarizados, ACF de los residuales y p-valores para la
prueba de Ljung-Box.



4. Sy SARIMA(4,1,2)(0, 0, 0)12

Coefficients:

arl ar?2

0.2985 -0.8884

s.e. 0.1101 0.0963

mal ma?2

-0.6437 0.9508

0.0806 0.0566

Luego el modelo estadistico es de la forma:

(1 —0.2985L + 0.8884L% 4 0.1997L3 + 0.2615L*) AX; = (1 + 0.6437L — 0.9508L?)e;
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Figura A—17: Diagnéstico para la Series Latente Sy de Indices de Precios al Consumidor, modelo
SARIMA(4,1,2)(0,0,0)12. Residuales estandarizados, ACF de los residuales y p-valores para la

prueba de Ljung-Box.



5. S5 SARIMA(1,0,0)(0,0,0)19

Coefficients:

arl intercept

0.7778 0.0106

s.e. 0.0584 0.2547

Luego el modelo estadistico es de la forma:

(1 —=0.7778L)X; = 0.0106 + &,
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Figura A-18: Diagnéstico para la Series Latente S5 de Indices de Precios al Consumidor, modelo
SARIMA(1,0,0)(0,0,0)12. Residuales estandarizados, ACF de los residuales y p-valores para la

prueba de Ljung-Bozx.
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6. Sg: SARIMA(5,1,0)(0,0,0)15
Coefficients:
arl ar2 ar3 ar4d arb
-0.1485 -0.2543 -0.0627 -0.2438 -0.1675

s.e. 0.0914 0.0894 0.0923 0.0894 0.0914

Luego el modelo estadistico es de la forma:

(14 0.1485L + 0.2543L* + 0.0627L° + 0.2438L* + 0.1675L°)AX; = ¢,  (A.10)
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Figura A—19: Diagnéstico para la Series Latente Sg de Indices de Precios al Consumidor, modelo
SARIMA(5,1,0)(0,0,0)12. Residuales estandarizados, ACF de los residuales y p-valores para la
prueba de Ljung-Box.
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7. S7: SARIMA(4,1,2)(0,0,0)12
Coefficients:
arl ar2 ar3 ar4d mal ma2
1.3727 -0.7010 0.1849 -0.1580 -1.8158 0.8158

s.e. 0.1361 0.1656 0.1551 0.1041 0.1198 0.1187

Luego el modelo estadistico es de la forma:

(1—1.37L+0.7L*—0.1849L* +0.158 L*) AX; = (1+1.8158L —0.8158L%)e; (A.11)
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Figura A—20: Diagnéstico para la Series Latente Sy de Indices de Precios al Consumidor, modelo
SARIMA(4,1,2)(0,0,0)12. Residuales estandarizados, ACF de los residuales y p-valores para la
prueba de Ljung-Box



8. Sg: SARIMA(4,1,2)(0,0,0)15
Coefficients:
arl ar2 ar3 ar4d mal ma2
1.6242 -0.814 0.0170 0.0459 -1.9985 0.9996

s.e. 0.0947 0.176 0.1758 0.0933 0.0449 0.0449

Luego el modelo estadistico es de la forma:

(1-1.62L+0.814L*—0.017L*—0.0459L*) AX, = (14+1.9985L—0.9996 L% )¢,
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(A.12)

Figura A-21: Diagnéstico para laSeries Latente Sg de Indices de Precios al Consumidor, modelo
SARIMA(4,1,2)(0,0,0)12. Residuales estandarizados, ACF de los residuales y p-valores para la

prueba de Ljung-Box.
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A.2.2. SARIMA-AMUSE k=1
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Figura A—22: Series Latentes de Indice de Precios al Consumidor, estimadas mediante AMUSE
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Figura A—23: Predicciones e Intervalos de Prediccién del 95 % de Confianza de las cuatro primeras
Series Latentes de Indice de Precios al Consumidor, para el perfodo mayo del 2014 a abril del 2015,
con AMUSE k=1
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Apéndice B
RUTINAS EN R PARA EL ANALISIS DE
DATOS

A continuacién se muestran las rutinas creadas en el lenguaje de programacién
R y el uso de las librerias tseries y JADE, que permiten realizar el ciclo iterativo
de Box and Jenkins y la estimacion de las componentes independientes bajo los
algoritmos SOBI y AMUSE, respectivamente. Consideramos unicamente la experi-

mentacion de la serie de tiempo multivariada consumo de energia eléctrica.

# Librerias requeridas

require(tseries); require(JADE)

# Descripcion de las series de tiempo
x<-read.table("ica.txt",header=T)

tsx<-ts(x,start=c(1999, 7), frequency=12)

plot.ts(tsx, main="Series de tiempo: Consumo de Energia Elelectrica",
xlab="Tiempo", xaxs = "i")

acf (tsx)

# Estimacion de los componentes independientes

res<-S0BI (tsx,k=100)

res<-AMUSE(tsx,k=3) #candidatos k=3,k=9,k=20

Si=res$S[,1]; S2=res$S[,2]; S3=res$S[,3]

S<-cbind(S1,82,83)

plot(S, col="#808080",main="Series de Tiempo: Componentes Independientes",
xlab="Tiempo",xaxs = "i")

acf (S)

# Ciclo de Box and Jenkins (SARIMA) para las componentes
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# Primera componente independiente

fS1=arima(S1, order = c(0,1,2), seasonal = list(order=c(0,1,1)))
tsdiag(£S1,gof.lag=48)

fi=predict(£S1, n.ahead = 12)

plot(S1, x1im=c(2010,2015.5),ylim=c(-4,4),col="#808080",

main="Prediccion de las Componentes Independientes",xaxs = "i",xlab="")
lines(f1$pred,type="0",col="skyblue")

U=f1$pred+1.96*f1$se

L=f1$pred-1.96*f1$se

lines(U,type="1",col="lightgreen", 1lty=5)
lines(L,type="1",col="lightgreen",1ty=5)

# Segunda componente independiente

fS2=arima(S2, order = c(5,1,1), seasonal = list(order=c(0,1,1)))
tsdiag(£S2,gof.lag=48)

f2=predict(£S2, n.ahead = 12)
plot(S2,x1im=c(2010,2015.5),col="#808080" ,xaxs = "i",,xlab="")
lines(f2$pred,type="0",col="skyblue")

U=f2%pred+1.96*f2%se

L=f2$pred-1.96*f2$se

lines(U,type="1",col="lightgreen", 1ty=5)
lines(L,type="1",col="lightgreen",lty=5)

# Tercera componente independiente

fS3=arima(S3, order = c(6,1,1), seasonal = list(order=c(0,1,1)))
tsdiag(£S3,gof.lag=48)

f3=predict(£fS3, n.ahead = 12)

plot(S3, x1im=c(2010,2015.5),ylim=c(-4,2),col="#808080",xaxs = "i",
xlab="Tiempo")

lines(£3$pred,type="0",col="skyblue")

U=£f3$pred+1.96*f3%se

L=f3$pred-1.96*f3$se

lines(U,type="1",col="lightgreen", 1lty=5)
lines(L,type="1",col="lightgreen",lty=5)

# Estimacion de las predicciones de las series originales



fS=cbind(f1$pred,f2%pred, £3$pred)

eS=cbind(f1$se,f2$se,f3$se)

f=£S%*%t (solve (res$W))

e=eSY*/t (solve(res$W))

f=ts(f,start=c(2014, 4), frequency=12)

e=ts(e,start=c(2014, 4), frequency=12)

x=read.table("ica.txt" ,header=T)

tsx=ts(x,start=c(1999, 7), frequency=12)

mean=apply(tsx,2,mean)

sd=apply(tsx,2,sd)

a=f[,1]*sd[1]+mean[1]

b=f [,2]*sd[2] +mean[2]

c=f[,3]*sd[3]+mean[3]

al=(f[,1]1+2*e[,1])*sd[1]+mean[1]
a2=(f[,1]-2xe[,1])*sd[1]+mean[1]
b1=(f[,2]1+2*e[,2])*sd [2] +mean[2]
b2=(£[,2]-2*e[,2])*sd[2] +mean[2]
c1=(f[,3]+2xe[,3])*sd[3] +mean[3]
c2=(£[,3]-2*e[,3])*sd[3] +mean [3]

fx=cbind(a,b,c)

ux=cbind(al,bl,cl)

1x=cbind(a2,b2,c2)

# Prediccion de la Serie de tiempo residencial
plot(tsx[,1],ylim=c(300,900), ylab="mKWh",xlab="Tiempo",x1lim=c(2010,2015.2),
main="Prediccion del Consumo de Energia Electrica Residencial")
lines(fx[,1],col="blue",type="0")
lines(ux[,1],col="green",1ty=5)

lines(1x[,1],col="green",1lty=5)

leg.txt <- c("Observado", "Prediccion", "IC 95%")
legend(2013.5,900,leg.txt,col=c("black","blue","green"),lty = c(1,1,5))
# Prediccion de la Serie de tiempo comercial

plot(tsx[,2], ylab="mKWh",ylim=c(500,1000) ,xlab="Tiempo",x1lim=c(2010,2015.2),

main="Prediccion del Consumo de Energia Electrica Comercial")



lines(fx[,2],col="blue",type="0")

lines(ux[,2],col="green",1ty=5)

lines(1x[,2],col="green",lty=5)

leg.txt <- c("Observado", "Prediccion", "IC 95%")
legend(2013.5,1000,leg.txt,col=c("black","blue","green"),1ty = c(1,1,5))
# Prediccion de la Serie de tiempo industrial
plot(tsx[,3],ylim=c(80,400), ylab="mKWh",xlab="Tiempo",x1lim=c(2010,2015.2),
main="Prediccion del Consumo de Energia Electrica Industrial")
lines(fx[,3],col="blue",type="0")

lines(ux[,3],col="green",lty=5)

lines(1x[,3],col="green",1ty=5)

leg.txt <- c("Observado", "Prediccion", "IC 95%")
legend(2013.5,400,leg.txt,col=c("black", "blue","green") ,1ty = c(1,1,5))
# validacion dejando 12 ultimas observaciones fuera.
x=read.table("ical.txt" ,header=T); x=scale(x)

tsx=ts(x,start=c(1999, 7), frequency=12)

res1<-S0BI (tsx,k=100)

res<-AMUSE(tsx,k=3) #candidatos k=3, k=9, k=20

Si=res$S[,3]; S2=res$S[,2]; S3=res$S[,1]

S=cbind(S1,82,83)

fS1=arima(S1, order = c(0,1,2), seasonal = list(order=c(0,1,1)))

tsdiag(£S1,gof.lag=48)

fl=predict(£fS1, n.ahead = 12)

fS2=arima(S2, order = c(5,1,1), seasonal = list(order=c(0,1,1)))
tsdiag(£S2,gof.lag=48)

f2=predict(£S2, n.ahead = 12)

fS3=arima(S3, order = c(6,1,1), seasonal = list(order=c(0,1,1)))

tsdiag(£S3,gof.lag=48)
f3=predict(£S3, n.ahead = 12)
fS=cbind (f1$pred,f2%pred, £3$pred)
f=£SY*%t (solve (res$wW))
x=read.table("ical.txt",header=T)

tsx=ts(x,start=c(1999, 7), frequency=12)
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mean=apply(tsx,2,mean)
sd=apply(tsx,2,sd)
a=f[,1]*sd[1]+mean[1]

b=f[,2] *sd[2] +mean[2]
c=f[,3]*sd[3]+mean[3]
fx=cbind(a,b,c)

#cargando las 12 dejadas fuera
xr=read.table("ica2.txt",header=T)
error=xr-fx

e2=error”2

abse=abs (error)

eab=abse/xr

rmse=sqrt (apply(e2,2,mean))

mape=apply(eab,2,mean)
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