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Prefacio

IBM® SPSS® Statistics es un sistema global para el andlisis de datos. El médulo adicional
opcional Forecasting proporciona las técnicas de analisis adicionales que se describen en este
manual. El modulo adicional Forecasting se debe utilizar con el sistema basico de SPSS Statistics
y estd completamente integrado en dicho sistema.

Acerca de IBM Business Analytics

IBM Business Analytics proporciona informacion completa, coherente y precisa en la que
confian para mejorar el rendimiento de su negocio quienes toman las decisiones. Un conjunto
de documentos que incluye inteligencia comercial, analisis predictivo, rendimiento financiero
y gestion de estrategias y aplicaciones analiticas proporciona ideas claras e inmediatas del
rendimiento actual y la habilidad para predecir resultados futuros. Combinado con numerosas
soluciones para empresas, practicas de eficacia demostrada y servicios profesionales, las
organizaciones de cualquier tamafo pueden conseguir la mas alta productividad, automatizar
decisiones con seguridad y obtener mejores resultados.

Como parte de estos documentos, IBM SPSS Predictive Analytics ayuda a las organizaciones a
predecir situaciones futuras y a actuar de forma proactiva con esa informacion para mejorar sus
resultados. Clientes comerciales, gubernamentales y académicos de todo el mundo confian en la
tecnologia IBM SPSS como mejora competitiva para atraer, conservar y aumentar la clientela
reduciendo el fraude y los riesgos. Al incorporar IBM SPSS a sus operaciones diarias, las
organizaciones se convierten en empresas predictivas — capaces de dirigir y automatizar decisiones
para conseguir los objetivos de la empresa y lograr una mejora competitiva y ostensible. Para
obtener mas informacidn o contactar con un representante, visite Attp.//www.ibm.com/spss.

Asistencia técnica

El servicio de asistencia técnica estd a disposicion de todos los clientes de mantenimiento. Los
clientes podran ponerse en contacto con este servicio de asistencia técnica si desean recibir ayuda
sobre la utilizacion de los productos de IBM Corp. o sobre la instalacion en alguno de los entornos
de hardware admitidos. Para contactar con el servicio de asistencia técnica, visite el sitio Web de
IBM Corp. en http.//www.ibm.com/support. Tenga a mano su identificacion, la de su organizacion
y su contrato de asistencia cuando solicite ayuda.

Asistencia técnica para estudiantes:

Si usted es un estudiante que utiliza una version académica o para estudiantes de cualquier
producto de software IBM SPSS, consulte nuestras paginas especiales en linea de Soluciones
educativas (http://www.ibm.com/spss/rd/students/) para estudiantes. Si usted es estudiante y utiliza
una copia proporcionada por la universidad del software IBM SPSS, pongase en contacto con el
coordinador del producto IBM SPSS en su universidad.
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Servicio de atencion al cliente

Si tiene preguntas referentes a su envio o cuenta, pongase en contacto con su oficina local.
Recuerde tener preparado su nlimero de serie para identificarse.

Cursos de preparacion

IBM Corp. ofrece cursos de preparacion, tanto publicos como in situ. Todos los
cursos incluyen talleres practicos. Los cursos tendran lugar periédicamente en
las principales ciudades. Si desea mas informacion sobre estos seminarios, visite
http://www.ibm.com/software/analytics/spss/training.

Publicaciones adicionales

Los documentos SPSS Statistics: Guide to Data Analysis, SPSS Statistics: Statistical Procedures
Companion y SPSS Statistics: Advanced Statistical Procedures Companion, escritos por Marija
Norusis y publicados por Prentice Hall, estan disponibles y se recomiendan como material
adicional. Estas publicaciones cubren los procedimientos estadisticos del moédulo SPSS Statistics
Base, el modulo Advanced Statistics y el mdédulo Regression. Tanto si da sus primeros pasos en el
analisis de datos como si ya esta preparado para las aplicaciones mas avanzadas, estos libros le
ayudaran a aprovechar al maximo las funciones ofrecidas por IBM® SPSS® Statistics. Si desea
informacion adicional sobre el contenido de la publicacion o muestras de capitulos, consulte el
sitio web de la autora: http://www.norusis.com
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Capitulo

Introduccion a las series temporales

Una serie temporal es un conjunto de observaciones que se obtiene midiendo una variable unica
de manera regular a lo largo de un periodo de tiempo. Por ejemplo, en una serie de los datos de
inventario, las observaciones pueden representar los niveles diarios de inventario durante varios
meses. Una serie que muestra las cuotas de mercado de un producto puede consistir en las cuotas
de mercado semanales registradas durante varios afios. Una serie de las cifras de ventas totales
puede consistir en una observacion mensual durante muchos afios. Lo que estos ejemplos tienen en
comun es que se ha observado alguna variable a intervalos conocidos y regulares a lo largo de un
cierto periodo de tiempo. Por lo tanto, la forma de los datos para una serie temporal habitual es una
secuencia o lista de observaciones Uinica que representa medidas tomadas a intervalos regulares.

Tabla 1-1
Serie temporal de inventario diario
Hora Semana Dia Nivel de
inventario
t 1 Lunes 160
ty 1 Martes 135
t3 1 Miércoles 129
tg 1 Jueves 122
t5 1 Viernes 108
te 2 Lunes 150
t60 12 Viernes 120

Una de las razones mas importantes para realizar el analisis de las series temporales es intentar
predecir los valores futuros de la serie. Un modelo de la serie que explique los valores pasados
también puede predecir si aumentaran o disminuiran los préximos valores y en qué medida lo
haran. La capacidad de realizar dichas predicciones correctamente es muy importante para
cualquier negocio o disciplina cientifica.

Datos de serie temporal

Al definir los datos de la serie temporal para utilizarlos con el modulo adicional Predicciones,
cada serie se corresponde con una variable distinta. Por ejemplo, para definir una serie temporal
en el Editor de datos, pulse en la pestaia Vista de variables e introduzca un nombre de variable
en cualquier fila vacia. Cada observacion de una serie temporal se corresponde con un caso
(una fila del Editor de datos).

Si abre una hoja de calculo que contiene datos de serie temporal, cada serie debe estar
organizada en una columna de la base de datos. Si tiene ya una hoja de calculo con una serie
temporal organizada en filas, puede abrirla de todas formas y usar Transponer desde el menu
Datos para voltear las filas en columnas.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 1



2

Capitulo 1

Transformaciones de los datos

Disponer de un cierto nimero de procedimientos de transformacion de datos que ofrece el sistema
basico es util para el andlisis de series temporales.

m  El procedimiento Definir fechas (del ment Datos) genera variables de fecha que se utilizan
para establecer la periodicidad y distinguir entre periodos historicos, de validacion y de
prediccion. Predicciones esta disefiado para trabajar con las variables creadas por el
procedimiento Definir fechas.

m  El procedimiento Crear serie temporal (del menti Transformar) crea nuevas variables de
series temporales como funciones de variables de series temporales existentes. Se incluyen
aqui funciones que utilizan observaciones vecinas para el suavizado, el promedio y la
diferenciacion.

m  El procedimiento Reemplazar valores perdidos (del ment Transformar) reemplaza los valores
perdidos del sistema y los valores definidos como perdidos por el usuario por estimaciones
basadas en uno de varios métodos. Los valores perdidos al principio o fin de una serie
no suponen un problema especial; sencillamente acortan la longitud 1til de la serie. Las
discontinuidades que aparecen en mitad de una serie (datos incrustados perdidos) pueden
ser un problema mucho mas grave.

Consulte el Manual del usuario del sistema bdsico para obtener informacion detallada referente a
las transformaciones de datos para series temporales.

Periodos de estimacion y de validacion

Normalmente resulta 1til dividir la serie temporal en un periodo de estimacion o historico y
un periodo de validacion. Se desarrolla un modelo basandose en las observaciones realizadas
en el periodo de estimacion (histdrico) y, a continuacion, se prueba para ver si funciona bien en
el periodo de validacion. Al forzar que el modelo realice predicciones para los puntos que ya
conoce (los puntos del periodo de validacion), obtendra una idea de como realiza el modelo
las predicciones.

Los casos del periodo de validacion se suelen denominar casos reservados porque no se
incluyen en el proceso de creacion del modelo. El periodo de estimacion consta de los casos
seleccionados actualmente en el conjunto de datos activo. Todos los casos posteriores al ultimo
caso seleccionado pueden utilizarse como casos reservados. Cuando considere que el modelo
realiza un trabajo adecuado de prediccion, puede volver a definir el periodo de estimacion para
incluir los casos reservados y, a continuacion, crear el modelo final.

Generacion de modelos y produccion de predicciones

El moédulo adicional Prediccion proporciona dos procedimientos para llevar a cabo las tareas de
crear modelos y producir predicciones.
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Introduccion a las series temporales

m  El procedimiento Modelizador de series temporales crea modelos de series temporales y

genera predicciones. Incluye un modelizador experto que determina automaticamente el
mejor modelo para cada serie temporal. Para analistas experimentados que buscan un mayor
grado de control, también ofrece herramientas para la creacion de modelos personalizados.

El procedimiento Aplicar modelos de series temporales aplica modelos de series temporales
creados por el modelizador de series temporales al conjunto de datos activo. Esto permite
obtener predicciones para series que cuentan con datos nuevos o revisados sin tener que
volver a generar los modelos. Si existe un motivo para pensar que un modelo ha cambiado, se
puede volver a generar mediante el modelizador de series temporales.
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Modelizador de series temporales

El procedimiento Modelizador de series temporales estima el modelo de suavizado exponencial, el
modelo autorregresivo integrado de media movil (ARIMA) univariante y los modelos ARIMA (o
modelos de funcion de transferencia) multivariantes para series temporales, y genera predicciones.
Este procedimiento incluye un modelizador experto que identifica y estima automaticamente

el modelo ARIMA o de suavizado exponencial que mejor se ajuste para una o mas series de
variables dependientes, lo que elimina la necesidad de identificar un modelo adecuado mediante
ensayo y error. Otra posibilidad consiste en especificar un modelo ARIMA o de suavizado
exponencial personalizado.

Ejemplo. Imagine que es un director de producto responsable de la prediccion de venta de unidades
e ingresos del proximo mes para 100 productos diferentes, y tiene poca o ninguna experiencia en
modelar series temporales. Los datos historicos de ventas de unidades para los 100 productos

se almacenan en una unica hoja de calculo de Excel. Después de abrir la hoja de calculo en
IBM® SPSS® Statistics, debe utilizar el modelizador experto y solicitar predicciones de aqui a un
mes. El modelizador experto busca el mejor modelo de ventas de unidades para cada uno de los
productos y utiliza dicho modelo para generar las predicciones. Puesto que el modelizador experto
puede trabajar con varias series de entradas, s6lo tiene que ejecutar el procedimiento una vez si
desea obtener predicciones para todos los productos. Si opta por guardar las predicciones en el
conjunto de datos activo, puede exportar facilmente los resultados a Excel.

Estadisticos. Medidas de bondad de ajuste: R cuadrado estacionaria, R cuadrado (R?), raiz del
error cuadratico promedio (RMSE), error absoluto promedio (MAE), error absoluto porcentual
promedio (MAPE), error absoluto maximo (MaxAE), error absoluto maximo porcentual
(MaxAPE) y criterio de informacién bayesiano (BIC) normalizado. Residuos: funcién de
autocorrelacion, funcion de autocorrelacion parcial y Q de Ljung-Box. Para modelos ARIMA:
ordenes ARIMA para variables dependientes, 6érdenes de la funcion de transferencia para
variables independientes y estimaciones de valores atipicos. Ademas, se utilizan estimaciones de
parametros de suavizado para modelos de suavizado exponencial.

Diagramas. Graficos de resumen en todos los modelos: histogramas de R cuadrado estacionaria,
R cuadrado (R?), raiz del error cuadratico promedio (RMSE), error absoluto promedio (MAE),
error absoluto porcentual promedio (MAPE), error absoluto maximo (MaxAE), error absoluto
maximo porcentual (MaxAPE), criterio de informacion bayesiano (BIC) normalizado, diagramas
de caja de autocorrelaciones residuales y autocorrelaciones parciales. Resultados para modelos
individuales: valores de prediccion, valores ajustados, valores observados, limites de confianza
superiores ¢ inferiores, autocorrelaciones residuales y autocorrelaciones parciales.

Modelizador de series temporales: Consideraciones sobre los datos
Datos. La variable dependiente y todas las variables independientes deben ser numéricas.

Supuestos. La variable dependiente y todas las variables independientes se tratan como series
temporales, lo que significa que cada caso representa un punto del tiempo, los casos son
consecutivos separados por un intervalo de tiempo constante.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 4
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Modelizador de series temporales

m Estacionariedad. Para los modelos ARIMA personalizados, la serie temporal que se va a
modelar debe ser estacionaria. La manera mas eficaz de transformar una serie no estacionaria
en una estacionaria es mediante una transformacion diferencia, disponible en el cuadro de
dialogo Crear serie temporal.

® Predicciones. Para generar predicciones mediante modelos con variables independientes
(predictoras), el conjunto de datos activo debe contener valores de estas variables para todos
los casos del periodo de prediccion. Ademas, las variables independientes no pueden contener
ningln valor perdido en el periodo de estimacion.

Definicion de fechas

Aunque no es obligatorio, se recomienda el uso del cuadro de didlogo Definir fechas para
especificar la fecha asociada al primer caso y el intervalo de tiempo entre los casos sucesivos.
Esto se debe hacer antes de utilizar el modelizador de series temporales y ofrece como resultado
un conjunto de variables que etiquetan la fecha asociada a cada caso. De este modo se establece
también una periodicidad asumida de los datos (por ejemplo, una periodicidad de 12 si el intervalo
de tiempo entre los casos sucesivos es un mes). Esta periodicidad es necesaria si desea crear
modelos estacionales. Sino desea crear modelos estacionales y no necesita etiquetas de fecha en
los resultados, puede omitir el cuadro de dialogo Definir fechas. La etiqueta asociada a cada caso
es sencillamente el numero de caso.

Para utilizar el modelizador de series temporales

» Elija en los menus:
Analizar > Forecasting > Crear modelos...
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Figura 2-1
Modelizador de series temporales, pestana Variables

ffH Modelizador de series temporales

Yariahles | Estadisticos | Graficos | Fittro de resultados | Guardar | Opciones

Wariahles: Wariahles dependientes:
& Mumero total de suscriptores [Total] ‘g& Suscriptores del Mercado 1 [Mercado_1] a
& YEAR, naot periodic [YEAR_] f Suscriptares del Mercada 2 [Mercada_2]

ﬁ TCMTH, period 12 [MONTH_] f Suscriptores del Mercado 3 [Mercado_3)
‘g& Suscriptores del Mercado 4 [Mercado_4]
f Suscriptares del Mercada 5 [Mercada_5]
f Suscriptores del Mercado B [Mercado_E]
@& Suscriptores del Mercado 7 [Mercado_Y]
Wariahles independientes:

Kl

Métocn:  |Modelizadaor experto "| Criterios...

Tipo de modelo: Todos los modelos

Periodo de estimacion Periodo de prediccion
Imicic:  Primer caso Inicic:  Primer cazo después del final del periodo de estimacian
Final.  Uttimo caso Final:  Utimo caso del conjurta de datos activa

[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Avyicla ]

» En la pestaiia Variables, seleccione una o mas variables dependientes para modelarlas.

» En el cuadro desplegable Método, seleccione un método de modelado. Si desea modelar
automaticamente, deje el método por defecto de Modelizador experto. De este modo se invoca el
modelizador experto para determinar el modelo que mejor se ajusta a cada una de las variables
dependientes.

Para generar predicciones:
» Pulse en la pestafia Opciones.

» Especifique el periodo de prediccion. De este modo se genera un grafico que incluye las
predicciones y los valores observados.

Si lo desea, puede:

m  Seleccionar una o més variables independientes. Las variables independientes se tratan
de forma muy similar a las variables predictoras del analisis de regresion, aunque son
opcionales. Se pueden incluir en modelos ARIMA, pero no en modelos de suavizado
exponencial. Si especifica Modelizador experto como el método de modelado e incluye
variables independientes, solo se tienen en cuenta los modelos ARIMA.
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Modelizador de series temporales

m  Pulsar en Criterios para especificar los detalles del modelado.
B Guardar los prondsticos, los intervalos de confianza y los residuos de ruido.

B Guardar los modelos estimados en formato XML. Los modelos guardados se pueden aplicar
a datos nuevos o revisados para obtener predicciones actualizadas sin necesidad de volver
a generar los modelos. Para ello, se utiliza el procedimiento Aplicar modelos de series
temporales.

Obtener estadisticos de resumen para todos los modelos estimados.

Especificar las funciones de transferencia para las variables independientes de los modelos
ARIMA personalizados.

B Activar la deteccion automatica de valores atipicos.

B Modelar determinados puntos de tiempo como valores atipicos para los modelos ARIMA
personalizados.

Métodos de modelado

Los métodos de modelado disponibles son:

Modelizador experto. El modelizador experto busca automaticamente el modelo que mejor

se ajusta a cada serie dependiente. Si se especifican variables independientes (predictoras),

el modelizador experto selecciona, para su inclusion en los modelos ARIMA, las que tienen
una relacion estadisticamente significativa con la serie dependiente. Las variables del modelo
se transforman cuando es necesario mediante una diferenciacion y/o una raiz cuadrada o una
transformacion logaritmica natural. Por defecto, el modelizador experto tiene en cuenta tanto
los modelos de suavizado exponencial como los modelos ARIMA. No obstante, puede limitar
el modelizador experto para que busque s6lo modelos ARIMA o s6lo modelos de suavizado
exponencial. Ademas, puede especificar la deteccion automatica de valores atipicos.

Suavizado exponencial. Utilice esta opcion para especificar un modelo de suavizado exponencial
personalizado. Puede elegir entre una amplia variedad de modelos de suavizado exponencial que
difieren en el tratamiento de la tendencia y la estacionalidad.

ARIMA. Utilice esta opcion para especificar un modelo ARIMA personalizado. Esto implica

la especificacion explicita de 6rdenes autorregresivos y de media movil ademas del grado de
diferenciacion. Puede incluir variables independientes (predictoras) y definir las funciones de
transferencia para alguna o todas las variables. Ademas, puede especificar la deteccién automatica
de valores atipicos o especificar un conjunto explicito de valores atipicos.

Periodos de estimacion y prediccion

Periodo de estimacion. El periodo de estimacion define el conjunto de casos utilizados para
determinar el modelo. Por defecto, el periodo de estimacién incluye todos los casos del conjunto
de datos activo. Para establecer el periodo de estimacion, seleccione Basandose en el rango del
tiempo o de los casos en el cuadro de didlogo Seleccionar casos. Segln los datos disponibles, el
periodo de estimacion utilizado por el procedimiento puede variar segun la variable dependiente v,
por consiguiente, ser distinto del valor mostrado. Para una variable dependiente determinada, el
periodo de estimacion real es el periodo restante tras la eliminacioén de todos los valores perdidos
contiguos de la variable al principio o al final del periodo especificado.
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Periodo de prediccion. El periodo de prediccion empieza en el primer caso después del periodo de
estimacion y, por defecto, llega hasta el Gltimo caso del conjunto de datos activo. Puede establecer
el final del periodo de prediccion en la pestafia Opciones.

Especificacion de opciones para el modelizador experto

El modelizador experto proporciona una serie de opciones para restringir el conjunto de modelos
candidatos mediante la especificacion del tratamiento de los valores atipicos y la inclusiéon de
variables de evento.

Seleccion de modelo y especificacion de eventos

Figura 2-2
Cuadro de didlogo Criterios de modelizador experto, pestaha Modelo

ffH Modelizador de series temporales: Criterios de modelizador ex...

Modelo  alores atipicos

Tipo de modelo
@) Todos los modelos
) sdlo modelos de suavizado exponencial
©) sélo modelos ARIMA

[T Bl modelizador experto considera modelos estacionales
Periodicicad actual: 12

Eventos

Wariahles independigntes:

Evento Tipo Wariakble

Laz variables de evento son variables independientes especiales gue se
utilizan para modelar efectos de acontecimientos externos como
inundaciones, huelgas o la presentacion de una nueva linea de productos.
Active todaz las variables que guiera tratar como variables de evento. Deberd
codificarlas de manera gue un 1 indigue un punto temporal en el gue se
piensa que un evento ha producido un efecto.

: [Cancelar ][ Ayuca ]

La pestafia Modelo le permite especificar los tipos de modelo que tiene en cuenta el modelizador
experto y las variables de evento.

Tipo de modelo. Se encuentran disponibles las siguientes opciones:

®  Todos los modelos. El modelizador experto tiene en cuenta tanto los modelos ARIMA como
los modelos de suavizado exponencial.
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m  Sdlo modelos de suavizado exponencial. El modelizador experto so6lo tiene en cuenta los
modelos de suavizado exponencial.

m  Sélo modelos ARIMA. El modelizador experto sélo tiene en cuenta los modelos ARIMA.

El modelizador experto considera modelos estacionales. Esta opcion solo esta activada si se ha
definido una periodicidad para el conjunto de datos activo. Si esta opcion esta seleccionada
(marcada), el modelizador experto tiene en cuenta los modelos tanto estacionales como no
estacionales. Si esta opcion no estd seleccionada, el modelizador experto so6lo tiene en cuenta
los modelos no estacionales.

Periodicidad actual. Indica la periodicidad (si la hay) definida actualmente para el conjunto de
datos activo. La periodicidad actual se expresa como un numero entero (por ejemplo, 12 para la
periodicidad anual, donde cada caso representa un mes). El valor Ninguna se muestra si no se ha
establecido ninguna periodicidad. Los modelos estacionales requieren una periodicidad. Puede
establecer la periodicidad en el cuadro de didlogo Definir fechas.

Eventos. Seleccione las variables independientes que se deben tratar como variables de evento. En
las variables de evento, los casos con un valor igual a 1 indican las ocasiones en que se prevé
que la serie dependiente se ve afectada por el evento. Los valores distintos de 1 indican que no
se produce ningun efecto.
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Tratamiento de valores atipicos con el modelizador experto

Figura 2-3
Cuadro de didlogo Criterios de modelizador experto, pestana Valores atipicos

ffH Modelizador de series temporales: Criterios de modelizador experto

Wodela | Walores atipicos

[+ Detectar automaticamente los valores stipicos

Tipos de valores atipicos gue se detectaran
[+ Acitiva

[ cambio de nivel

Ei Innovacar

= Tranzitatio

Ei Aditivo estacional

EI Tendencia local

[] Parche aditivo

|§Cominuar§|[ Cancelar ][ ALicla ]

La pestafia Valores atipicos le permite elegir la deteccion automatica de valores atipicos ademas
del tipo de valores atipicos que se va a detectar.

Detectar automaticamente los valores atipicos. Por defecto, no se realiza la deteccion automatica
de valores atipicos. Seleccione (marque) esta opcion para realizar una deteccion automatica de
valores atipicos y, a continuacion, seleccione uno o mas de los siguientes tipos de valores atipicos:

Aditivo

Cambio de nivel
Innovador
Transitorio
Aditivo estacional

Tendencia local

Parche aditivo

Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Tipos de valores atipicos en el apéndice B
el p. 101.
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Modelos personalizados de suavizado exponencial

Figura 2-4
Cuadro de diglogo Criterios de suavizado exponencial
[ Modelizador de series temporales: Criterios de suavizado exponencial
Tipo de modelo Transtormacion de las variables dependientes
ko estacional: ® Ninguna
@ simpls © Raiz cuadrada
@ Tendencia lineal de Hott @ Log niatural

@ Tendencia lineal de Bravwn
(@) Tendencia amartiguada
Estacional:
© Estacional simple
@ aditivo de Wirters
© Mutiplicativo de Winters
Periodicidad actual: 12

Cancelar][ Ayuda ]

Tipo de modelo. Los modelos de suavizado exponencial (Gardner, 1985) se clasifican como
estacionales o no estacionales. Los modelos estacionales sélo estan disponibles si se ha definido
una periodicidad para el conjunto de datos activo (véase “Periodicidad actual” a continuacion).

Simple. Este modelo es adecuado para las series en las que no existe tendencia o estacionalidad.
Su tnico parametro de suavizado es el nivel. El suavizado exponencial simple es el mas
similar a un modelo ARIMA con cero 6rdenes de autorregresion, un orden de diferenciacion,
un orden de media movil y sin constante.

Tendencia lineal de Holt. Este modelo es adecuado para las series con una tendencia lineal y
sin estacionalidad. Sus parametros de suavizado son el nivel y la tendencia, y sus valores

no se restringen mutuamente. El modelo de Holt es méas general que el modelo de Brown
pero puede llevar mas tiempo de computacion con series largas. El modelo de suavizado
exponencial de Holt es muy similar a un modelo ARIMA con cero 6rdenes de autorregresion,
dos 6rdenes de diferenciacion y dos ordenes de media movil.

Tendencia lineal de Brown. Este modelo es adecuado para las series con una tendencia
lineal y sin estacionalidad. Sus parametros de suavizado son el nivel y la tendencia, que se
asumen iguales. Por ello, el modelo de Brown es un caso especial del modelo de Holt. El
modelo de suavizado exponencial de Brown es muy similar a un modelo ARIMA con cero
ordenes de autorregresion, dos 6rdenes de diferenciacion y dos érdenes de media movil,
con el coeficiente para el segundo orden de media movil igual al cuadrado de la mitad del
coeficiente de primer orden.

Tendencia amortiguada. Este modelo es adecuado para las series con una tendencia lineal
que va desapareciendo y sin estacionalidad. Sus parametros de suavizado son el nivel, la
tendencia y la amortiguacion de la tendencia. El suavizado exponencial amortiguado es muy
similar a un modelo ARIMA con un orden de autorregresion, un orden de diferenciacion y
dos o6rdenes de media movil.
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m  Simple estacional. Este modelo es adecuado para series con tendencia y un efecto estacional
que es constante a lo largo del tiempo. Sus parametros de suavizado son el nivel y la estacion.
El modelo de suavizado exponencial simple estacional es muy similar a un modelo ARIMA
con cero ordenes de autorregresion, un orden de diferenciacion, un orden de diferenciacion
estacional y 6érdenes de media mévil 1, py p + 1, donde p es el nimero de periodos contenidos
en un intervalo estacional (para los datos mensuales, p = 12).

m  De Winters aditivo. Este modelo es adecuado para las series con tendencia lineal y un efecto
estacional que no depende del nivel de la serie. Sus parametros de suavizado son el nivel,
la tendencia y la estacion. El modelo de suavizado exponencial aditivo de Winters es muy
similar a un modelo ARIMA con cero ordenes de autorregresion, un orden de diferenciacion,
un orden de diferenciacion estacional y p +1 6rdenes de media mdvil, donde p es el numero
de periodos contenidos en un intervalo estacional (para datos mensuales p = 12).

m  De Winters multiplicative. Este modelo es adecuado para las series con tendencia lineal y un
efecto estacional que depende del nivel de la serie. Sus parametros de suavizado son el nivel,
la tendencia y la estacion. El modelo de suavizado exponencial multiplicativo de Winters no
es similar a ningiin modelo ARIMA.

Periodicidad actual. Indica la periodicidad (si la hay) definida actualmente para el conjunto de
datos activo. La periodicidad actual se expresa como un numero entero (por ejemplo, 12 para la
periodicidad anual, donde cada caso representa un mes). El valor Ninguna se muestra si no se ha
establecido ninguna periodicidad. Los modelos estacionales requieren una periodicidad. Puede
establecer la periodicidad en el cuadro de didlogo Definir fechas.

Transformacion de las variables dependientes. Puede especificar una transformacion para que se
lleve a cabo sobre cada variable dependiente antes de su modelado.

®  Ninguno. No se lleva a cabo ninguna transformacion.

m Raiz cuadrada. Transformacion de raiz cuadrada.

B Log natural. Transformacion de logaritmo natural.

Modelos ARIMA personalizados

El modelizador de series temporales le permite generar modelos ARIMA (modelo autorregresivo
integrado de media movil) estacionales y no estacionales personalizados (también conocidos
como modelos Box-Jenkins (Box, Jenkins, y Reinsel, 1994)) con o sin un conjunto fijo de
variables predictoras. Puede definir funciones de transferencia para algunas o todas las variables
predictoras y especificar la deteccion automatica de valores atipicos o especificar un conjunto
explicito de valores atipicos.

m  Todas las variables independientes (predictoras) especificadas en la pestafia Variables se
incluyen de forma explicita en el modelo. Esto contrasta con el uso del modelizador experto,
donde las variables independientes s6lo se incluyen si tienen una relacion estadisticamente
significativa con la variable dependiente.
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Especificacion de modelo para modelos ARIMA personalizados

Figura 2-5
Cuadro de diglogo Criterios ARIMA, pestana Modelo

ﬁ Modelizador de series temporales: Criterios de ARIMA

Models  alores atipicos

Ordenes ARIMA
Estructura:

Mo estacional
Avtarregresiva (Rl 0
Diferencia (o)
Media mawil (g) 0

Estacional

(=)

Periodicidad actual: 12

Transtormacion
@ Minguna
) Raiz cuadrada
@ Log natural

[+ Incluir constante en modelo

[Corrtinuar][ cancelar ][ Ayuida ]

La pestafia Modelo le permite especificar la estructura de un modelo ARIMA personalizado.

Ordenes ARIMA. Escriba valores para los distintos componentes ARIMA del modelo en las casillas
correspondientes de la cuadricula Estructura. Todos los valores deben ser enteros no negativos.
Para los componentes autorregresivos y de media movil, el valor representa el orden maximo.
Todos los d6rdenes inferiores positivos se incluyen en el modelo. Por ejemplo, si especifica 2,

el modelo incluye los 6rdenes 2 y 1. Las casillas de la columna Ciclico so6lo se activan si se

ha definido una periodicidad para el conjunto de datos activo (véase “Periodicidad actual” a

continuacion).

®m  Autorregresivo (p). Es el nimero de érdenes autorregresivos del modelo. Los drdenes
autorregresivos especifican los valores previos de la serie utilizados para predecir los valores
actuales. Por ejemplo, un orden autorregresivo igual a 2 especifica que se van a utilizar
los valores de la serie correspondientes a dos periodos de tiempo del pasado para predecir

el valor actual.

m Diferencia (d). Especifica el orden de diferenciacion aplicado a la serie antes de estimar los
modelos. La diferenciacion es necesaria si hay tendencias (las series con tendencias suelen
ser no estacionarias y el modelado de ARIMA asume la estacionariedad) y se utiliza para
eliminar su efecto. El orden de diferenciacion se corresponde con el grado de la tendencia de
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la serie (la diferenciacion de primer orden representa las tendencias lineales, la diferenciacion
de segundo orden representa las tendencias cuadraticas, etc.).

®  Media movil (q). Es el nimero de 6rdenes de media movil presentes en el modelo. Los
ordenes de media movil especifican el modo en que se utilizan las desviaciones de la media
de la serie para los valores previos con el fin de predecir los valores actuales. Por ejemplo,
los 6rdenes de media mévil de 1y 2 especifican que las desviaciones del valor medio de la
serie de cada uno de los dos ltimos periodos de tiempo se tienen en cuenta al predecir los
valores actuales de la serie.

Ordenes estacionales. Los componentes estacionales autorregresivos, de media mévil y de
diferenciacion tienen la misma funcidén que los componentes no estacionales correspondientes. No
obstante, en el caso de los 6érdenes estacionales, los valores de la serie actual se ven afectados por
los valores de la serie anterior separados por uno o mas periodos estacionales. Por ejemplo, para
los datos mensuales (periodo estacional de 12), un orden estacional de 1 significa que el valor de la
serie actual se ve afectado por el valor de la serie 12 periodos antes del actual. Un orden estacional
de 1 para los datos mensuales equivale a la especificacion de un orden no estacional de 12.

Periodicidad actual. Indica la periodicidad (si la hay) definida actualmente para el conjunto de
datos activo. La periodicidad actual se expresa como un nimero entero (por ejemplo, 12 para la
periodicidad anual, donde cada caso representa un mes). El valor Ninguna se muestra si no se ha
establecido ninguna periodicidad. Los modelos estacionales requieren una periodicidad. Puede
establecer la periodicidad en el cuadro de didlogo Definir fechas.

Transformacion de las variables dependientes. Puede especificar una transformacion para que se
lleve a cabo sobre cada variable dependiente antes de su modelado.

®  Ninguno. No se lleva a cabo ninguna transformacion.

m Raiz cuadrada. Transformacion de raiz cuadrada.

B Log natural. Transformacion de logaritmo natural.

Incluir constante en el modelo. La inclusion de una constante es estandar a menos que esté seguro

de que el valor de la media global de la serie es 0. Se recomienda la exclusion de la constante si
se aplica la diferenciacion.
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Funciones de transferencia en modelos ARIMA personalizados

Figura 2-6
Cuadro de didlogo Criterios ARIMA, pestana Funcion de transferencia

ﬁ Modelizador de series temporales: Criterios de ARIMA

Modelo | Funcion de transferencia | walares atipicos

Yarishles independientes drdenes de |a funcion de transferencia
g@ MUmero total de suscri... Estructura:
Mo estacional Estacional
MuUmer sk 0 1]
Denatmingdor 0 1]
Diferencia 0 u]

Periodicidad actual: 12
Retarda: El

Transtormacion
@ Minguna
©) Raiz cuadrada
@ Log natural

[Cancelar ][ Ayuda ]

La pestafia Funcion de transferencia (que sélo aparece si se especifican variables independientes)
le permite definir funciones de transferencia para algunas o todas las variables independientes
especificadas en la pestafia Variables. Las funciones de transferencia le permiten especificar el
modo en que se utilizan los valores anteriores de las variables independientes (predictoras) para
predecir valores futuros de la serie dependiente.

Ordenes de la funcion de transferencia. Escriba valores para los distintos componentes de la
funcién de transferencia en las casillas correspondientes de la cuadricula Estructura. Todos los
valores deben ser enteros no negativos. Para los componentes de numerador y denominador,

el valor representa el orden maximo. Todos los o6rdenes inferiores positivos se incluyen en el
modelo. Ademas, el orden 0 siempre se incluye para los componentes de numerador. Por ejemplo,
si especifica 2 para el numerador, el modelo incluye los 6rdenes 2, 1 y 0. Si especifica 3 para el
denominador, el modelo incluye los 6rdenes 3, 2 y 1. Las casillas de la columna Ciclico so6lo se
activan si se ha definido una periodicidad para el conjunto de datos activo (véase “Periodicidad
actual” a continuacion).

B  Numerador. Es el orden de numerador de la funcion de transferencia. Especifica los valores
previos de la serie independiente (predictora) seleccionada que se utilizan para predecir los
valores actuales de la serie dependiente. Por ejemplo, un orden de numerador de 1 especifica
que se utiliza el valor de una serie independiente de un periodo anterior (ademas del valor
actual de la serie independiente) para predecir el valor actual de cada serie dependiente.
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®  Denominador. Es el orden de denominador de la funcion de transferencia. Especifica
como se utilizan las desviaciones de la media de la serie para los valores previos de la
serie independiente (predictora) seleccionada para predecir los valores actuales de la serie
dependiente. Por ejemplo, un orden de denominador de 1 especifica que las desviaciones del
valor medio de una serie independiente para un periodo de tiempo anterior se tienen en cuenta
al predecir el valor actual de cada serie dependiente.

m Diferencia. Especifica el orden de diferenciacion aplicado a la serie independiente (predictora)
seleccionada antes de estimar los modelos. La diferenciacion es necesaria si hay tendencias y
se utiliza para eliminar su efecto.

Ordenes estacionales. Los componentes estacionales de numerador, denominador y diferenciacion
tienen la misma funcién que los componentes no estacionales correspondientes. No obstante, en el
caso de los drdenes estacionales, los valores de la serie actual se ven afectados por los valores

de la serie anterior separados por uno o mas periodos estacionales. Por ejemplo, para los datos
mensuales (periodo estacional de 12), un orden estacional de 1 significa que el valor de la serie
actual se ve afectado por el valor de la serie 12 periodos antes del actual. Un orden estacional de 1
para los datos mensuales equivale a la especificacion de un orden no estacional de 12.

Periodicidad actual. Indica la periodicidad (si la hay) definida actualmente para el conjunto de
datos activo. La periodicidad actual se expresa como un nimero entero (por ejemplo, 12 para la
periodicidad anual, donde cada caso representa un mes). El valor Ninguna se muestra si no se ha
establecido ninguna periodicidad. Los modelos estacionales requieren una periodicidad. Puede
establecer la periodicidad en el cuadro de didlogo Definir fechas.

Retardo. Establecer un retardo provoca que la influencia de la variable independiente se retrase
segun el numero de intervalos especificados. Por ejemplo, si el retardo se establece en 5, el valor
de la variable independiente en el tiempo ¢ no afecta a las predicciones hasta que han transcurrido
cinco periodos (¢ + 5).

Transformacion. La especificacion de una funcion de transferencia para un conjunto de variables
independientes también incluye una transformacioén opcional que se puede aplicar a dichas
variables.

®  Ninguno. No se lleva a cabo ninguna transformacion.
®m  Raiz cuadrada. Transformacion de raiz cuadrada.

® Log natural. Transformacion de logaritmo natural.
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Valores atipicos en modelos ARIMA personalizados

Figura 2-7
Cuadro de dialogo Criterios ARIMA, pestania Valores atipicos

ﬁ Modelizador de series temporales: Criterios de ARIMA

Madels  Funcidn de transferencia  “alores atipicos

@ Mo detectar valores atipicos ni modetarlos
@ Detectar autométicamente las valores atipicos

Tipos de valores atipicos gue se detectarén

(@] Modelar determinacos purtos temporales como valores stipicos

Definicion de valores stiicos:

Ao ez Tipo
Adtiva x

Cancelar][ Ayuda ]

La pestafia Valores atipicos ofrece las siguientes opciones para tratar los valores atipicos (Pena,
Tiao, y Tsay, 2001): deteccidon automatica, especificacion de puntos concretos como valores
atipicos o no detectar ni modelar dichos valores.

No detectar valores atipicos ni modelarlos. Por defecto, los valores atipicos no se detectan ni
modelan. Seleccione esta opcion para desactivar la deteccion o el modelado de valores atipicos.

Detectar automaticamente los valores atipicos. Seleccione esta opcion para realizar una deteccion
automatica de valores atipicos y seleccione uno o mas de los siguientes tipos de valores atipicos:

Aditivo

Cambio de nivel
Innovador
Transitorio
Aditivo estacional

Tendencia local

Parche aditivo

Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Tipos de valores atipicos en el apéndice B
el p. 101.
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Modelar determinados puntos de tiempo como valores atipicos. Seleccione esta opcion para
especificar puntos de tiempo concretos como valores atipicos. Utilice una fila independiente de la
cuadricula Definicidn de valores atipicos para cada valor atipico. Escriba valores para todas las
casillas de una fila.

®  Tipo. Es el tipo de valor atipico. Los tipos admitidos son: aditivo (por defecto), cambio de
nivel, innovador, transitorio, aditivo estacional y tendencia local.

Nota I: sino se ha definido ninguna especificacion de fecha para el conjunto de datos activo, la
cuadricula Definicion de valores atipicos muestra sélo la columna Observacion. Para especificar
un valor atipico, escriba el numero de fila (tal como aparece en el Editor de datos) del caso
correspondiente.

Nota 2: La columna Ciclo (si aparece) de la cuadricula Definicion de valores atipicos hace
referencia al valor de la variable CYCLE del conjunto de datos activo.

Resultados

Los resultados disponibles incluyen tanto los de los modelos individuales como los calculados en
todos los modelos. Los resultados de los modelos individuales se pueden limitar a un conjunto de
modelos que mejor o peor se ajustan seglin los criterios especificados por el usuario.
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Tablas de estadisticos y predicciones

Figura 2-8
Modelizador de series temporales, pestana Estadisticos

ffH Modelizador de series temporales

watishles | Estadisticos || Gréficos | Filtro de resultados | Guardar | Opciones

I_-ﬂ Mostrar medidas de ajuste, estadistico Ljung-Box v nimero de valores atipicos por modelo

Medidas de sjuste

I:ﬂ F: cuadrado estacionaria i"i Error abzoluto pramedio

I__I R cuadrada Error shsoluto méaximo porcentusl

[7] Raiz del error cuadréticn promedio  [] Error absoluta méximo

I-_I Error abgoluto porcentual promedio I-_I BIC normalizado

Estadizticos de comparacidn de maodelos Eztadisticos de modelos individuales
I:ﬂ Bondad de ajuste I__I Estimaciones de los parametros

|| Funcidn de autocorrelacian simple (FAS] residusl Funcidn de autocortelacion simgls (FAS) residus]

& Funcion de sutocorrelacion parcial (FAP residual || Funcidn de sutocorrelacion parcisl (FAP) residusl

I_-ﬂ Mastrar predicciones

[ aceptar |[ Pegat ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Ayuicta ]

La pestafa Estadisticos proporciona opciones para la presentacion de tablas con los resultados

del modelado.

Mostrar medidas de ajuste, estadistico Ljung-Box y nimero de valores atipicos por modelo.

Seleccione (marque) esta opcion para mostrar una tabla con las medidas de ajuste seleccionadas,
el valor de Ljung-Box y el nimero de valores atipicos para cada modelo estimado.

Medidas de ajuste. Puede seleccionar una o mas de las siguientes opciones para su inclusion en la
tabla que contiene las medidas de ajuste para cada modelo estimado:

R cuadrado estacionaria

R cuadrado

Raiz del error cuadratico promedio
Error absoluto porcentual promedio
Error absoluto promedio

Error absoluto méximo porcentual
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Error absoluto maximo

BIC normalizado

Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Medidas de la bondad de ajuste en el
apéndice A el p. 100.

Estadisticos de comparacion de modelos. Este grupo de opciones controla la visualizacion de las
tablas que contienen los estadisticos calculados en todos los modelos estimados. Cada opcion
genera una tabla independiente. Puede seleccionar una o mas de las siguientes opciones:

Bondad de ajuste. Tabla de estadisticos de resumen y percentiles para R cuadrado estacionaria,
R cuadrado, raiz del error cuadratico promedio, error absoluto porcentual promedio, error
absoluto promedio, error absoluto méaximo porcentual, error absoluto méximo y criterio de
informacién bayesiano normalizado.

Funcion de autocorrelacion simple (FAS) residual. Tabla de estadisticos de resumen y percentiles
para las autocorrelaciones de los residuos de todos los modelos estimados.

Funcién de autocorrelacion parcial (FAP) residual. Tabla de estadisticos de resumen y percentiles
para las autocorrelaciones parciales de los residuos de todos los modelos estimados.

Estadisticos de modelos individuales. Este grupo de opciones controla la visualizacion de las tablas
que contienen informacién detallada para cada modelo estimado. Cada opcidn genera una tabla
independiente. Puede seleccionar una o mas de las siguientes opciones:

Estimaciones de los parametros. Muestra una tabla de estimaciones de parametros para
cada modelo estimado. Se muestran tablas independientes para los modelos de suavizado
exponencial y ARIMA. Si existen valores atipicos, las estimaciones de parametros para
dichos valores se muestran también en una tabla independiente.

Funcion de autocorrelacion simple (FAS) residual. Muestra una tabla con las autocorrelaciones
residuales por retardo para cada modelo estimado. La tabla incluye los intervalos de confianza
para las autocorrelaciones.

Funcion de autocorrelacion parcial (FAP) residual. Muestra una tabla con las autocorrelaciones
parciales residuales por retardo para cada modelo estimado. La tabla incluye los intervalos de
confianza para las autocorrelaciones parciales.

Mostrar predicciones. Muestra una tabla con las predicciones de modelo y los intervalos de
confianza para cada modelo estimado. El periodo de prediccion se establece en la pestafia
Opciones.
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Modelizador de series temporales

Figura 2-9
Modelizador de series temporales, pestana Graficos

ﬁ Modelizador de series temporales

warishles | Estadisticos | Graficos | Fitro de resultados | Guardar | Opeiones

Graficos para comparar modelos

|| R cuadrado estacionaria [ Errar absoluto tazimo porcentusl

&l R cuadrado || Error abzohto méxima
[7] Raiz del error cuadrético promedio [ | BIC normalizado
I_-ﬂ Error absoluto porcertual promedio I-_I Funcidn de autocorrelacion simple (FAS) residual

I__I Errar ahzoluto promedio || Funcidn de autocorrelacion parcial (FAP) residual

Graficos de modelos individuales

[T] =erie [T Funcidn de autocorrelacion simple (FAS) residusl

Cada grafico muestra || Funcion de sutocorrelacian parcial (FAR residusal

EEEAE

Acepiar [ Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

La pestaiia Graficos proporciona opciones para la presentacion de graficos con los resultados

del modelado.

Graficos para comparar modelos

Este grupo de opciones controla la visualizacion de los graficos que contienen los estadisticos

calculados en todos los modelos estimados. Cada opcion genera un grafico independiente. Puede

seleccionar una o mas de las siguientes opciones:
B R cuadrado estacionaria

B R cuadrado

m  Raiz del error cuadratico promedio

Error absoluto porcentual promedio

Error absoluto promedio

Error absoluto maximo porcentual

Error absoluto maximo
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BIC normalizado
Funcion de autocorrelacion simple (FAS) residual

Funcioén de autocorrelacion parcial (FAP) residual

Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Medidas de la bondad de ajuste en el
apéndice A el p. 100.

Graficos de modelos individuales

Serie. Seleccione (marque) esta opcion para obtener los graficos de los valores pronosticados
para cada modelo estimado. Puede seleccionar una o mas de las siguientes opciones para su
inclusion en el grafico:

Valores observados. Son los valores observados de la serie dependiente.
Predicciones. Son los valores pronosticados por el modelo para el periodo de prediccion.
Valores ajustados. Son los valores pronosticados por el modelo para el periodo de estimacion.

Intervalos de confianza de las predicciones. Son los intervalos de confianza para el periodo
de prediccion.

Intervalos de confianza de los valores ajustados. Son los intervalos de confianza para el periodo
de estimacion.

Funcion de autocorrelacion simple (FAS) residual. Muestra un grafico con las autocorrelaciones
residuales para cada modelo estimado.

Funcion de autocorrelacion parcial (FAP) residual. Muestra un grafico con las autocorrelaciones
parciales residuales para cada modelo estimado.
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Limitacion de resultados para los modelos de mejor o peor ajuste

Figura 2-10
Modelizador de series temporales, pestana Filtro de resultados

ffH Modelizador de series temporales

“ariablez  Estadisticos  Graficoz  Filtro de resultados | Guardar  Cpciones

@® Incluir tacos 105 modelos en los resutados
(@] Fittrar los modelos segin la bondad de ajuste

Wiztalizacion

@

ERes‘tablecerEI[ Cancelar ][ Alida ]

La pestafia Filtro de resultados proporciona opciones para restringir los resultados tanto tabulares
como de graficos a un subconjunto de modelos estimados. Puede optar por limitar los resultados
a los modelos de mejor o peor ajuste seglin los criterios de ajuste proporcionados. Por defecto,
todos los modelos estimados se incluyen en los resultados.

Modelos que mejor se ajustan. Scleccione (marque) esta opcion para incluir los modelos que
mejor se ajustan en los resultados. Seleccione una medida de bondad de ajuste y especifique el
numero de modelos que se van a incluir. La seleccion de esta opcion no excluye la seleccion de
los modelos que peor se ajustan. En este caso, los resultados incluyen tanto los modelos que
peor se ajustan como los que mejor se ajustan.

®  Niamero fijo de modelos. Especifica que los resultados se muestran para los n modelos que
mejor se ajustan. Si este nimero es superior al nimero de modelos estimados, se muestran
todos los modelos.

m  Porcentaje del nimero total de modelos. Especifica que los resultados se muestran para los
modelos con valores de bondad de ajuste en el porcentaje n superior de todos los modelos
estimados.
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Modelos que peor se ajustan. Seleccione (marque) esta opcion para incluir los modelos que peor se
ajustan en los resultados. Seleccione una medida de bondad de ajuste y especifique el numero

de modelos que se van a incluir. La seleccion de esta opcion no excluye la seleccion de los
modelos que mejor se ajustan. En este caso, los resultados incluyen tanto los modelos que mejor
se ajustan como los que peor se ajustan.

®  Namero fijo de modelos. Especifica que los resultados se muestran para los » modelos que
peor se ajustan. Si este nimero es superior al nimero de modelos estimados, se muestran
todos los modelos.

m  Porcentaje del nimero total de modelos. Especifica que los resultados se muestran para los
modelos con valores de bondad de ajuste en el porcentaje » inferior de todos los modelos
estimados.

Medida de la bondad de ajuste. Seleccione la medida de bondad de ajuste que se va a utilizar para
filtrar los modelos. El valor por defecto es R cuadrado estacionaria.

Almacenamiento de predicciones de modelos y especificaciones de
modelo

Figura 2-1
Modelizador de series temporales, pestana Guardar

ﬁ Modelizador de series temporales

Warisbles  Estadisticos  Graficos  Fittro de resuttados Suardsr Opciones

Guardar variahles

Yariahles:
Descripcion Guardar Prefijo del nombre de variable
Walores pronosticados I_Ql Pronosticado
Limites de confianza inferiores ] Ll
Limites de confianza supetiores [ LS
Residuos de ruido [ Residuah!

Par cada elemento seleccionado, se guardard una vatiable para cada variable dependients.

Exportar archivo de modelo

Archivo: C:models xml | [Examlnar : |

[ Aceptar ][ Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayeuica ]
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La pestaiia Guardar le permite guardar predicciones del modelo como variables nuevas en el
conjunto de datos activo y guardar las especificaciones del modelo en un archivo externo en
formato XML.

Guardar variables. Puede guardar predicciones del modelo, intervalos de confianza y residuos
como variables nuevas en el conjunto de datos activo. Cada serie dependiente genera su propio
conjunto de variables nuevas y cada variable nueva contiene valores para los periodos de
estimacion y prediccion. Se afiaden casos nuevos si el periodo de prediccion se amplia mas alla de
la duracion de la serie de variables dependiente. Para guardar las variables nuevas, seleccione

la casilla de verificacion Guardar asociada a cada variable. Por defecto, no se guarda ninguna
variable nueva.

m Valores pronesticados. Son los valores pronosticados por el modelo.

m Limites de confianza inferiores. Son los limites de confianza inferiores para los valores
pronosticados.

®m Limites de confianza superiores. Son los limites de confianza superiores para los valores
pronosticados.

m  Residuos de ruido. Son los residuos del modelo. Si se realizan transformaciones de la variable
dependiente (por ejemplo, logaritmo natural), estos son los residuos de la serie transformada.

m  Prefijo del nombre de variable. Especifique los prefijos que se van a utilizar para los nombres
de variables nuevas o deje los prefijos por defecto. Los nombres de variables se componen
del prefijo, el nombre de la variable dependiente asociada y un identificador del modelo. El
nombre de la variable se amplia en caso de ser necesario para evitar conflictos de nombres de
variables. El prefijo debe cumplir las reglas de nombres de variables validos.

Exportar archivo de modelo. Las especificaciones de modelo para todos los modelos estimados se
exportan al archivo especificado en formato XML. Los modelos guardados se pueden utilizar para
obtener predicciones actualizadas, basadas en los datos mas recientes, mediante el procedimiento
Aplicar modelos de series temporales.
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Opciones

Figura 2-12
Modelizador de series temporales, pestana Opciones

ffH Modelizador de series temporales

“ariahles | Estadisticos = Graficos | Fittro de resuttados | Guardar | Opciones

Periodo de prediccion
@ Primer caso despuds del final del periodo de estimacion hasta el dtimo caso del conjunto de datos activo

@ Primer caso0 después del fingl del periodo de estimacion hasts una fechs especificads

Fecha:
Afio Mes
2004 3
YYalores definidos como perdidos por el usuari Ancho del intervalo de confianza (%)
@ Tratar coma no validos
. Prefijo de los identificadares de modelo de las
@) Tratar coma vélidos resutadas:
Mimero maximo de retardos gue se muestran

en resultados de las FAS y FAP:

[ aceptar |[ Pegat ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Ayuicta ]

La pestafia Opciones le permite establecer el periodo de prediccion, especificar el tratamiento
de los valores perdidos, establecer el ancho del intervalo de confianza, especificar un prefijo
personalizado para los identificadores de modelo y establecer el nimero de retardos mostrados
para las autocorrelaciones.

Periodo de prediccion. El periodo de prediccion siempre empieza con el primer caso después del
final del periodo de estimacion (conjunto de casos utilizado para determinar el modelo) y se
extiende hasta el ultimo caso del conjunto de datos activo o hasta una fecha especificada por

el usuario. Por defecto, el final del periodo de estimacion es el ultimo caso del conjunto de
datos activo, aunque se puede cambiar en el cuadro de didlogo Seleccionar casos seleccionando
Basandose en el rango del tiempo o de los casos.

®  Primer caso después del final del periodo de estimacion hasta el iiltimo caso del conjunto de datos
activo. Seleccione esta opcion si el final del periodo de estimacion es anterior al Gltimo caso
del conjunto de datos activo y desea obtener predicciones hasta el ultimo caso. Esta opcion se
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suele utilizar para generar predicciones para un periodo de datos reservados, lo que permite la
comparacion de las predicciones del modelo con un subconjunto de los valores que existen.

®  Primer caso después del final del periodo de estimacion hasta una fecha especificada.
Seleccione esta opcion para especificar de forma explicita el final del periodo de prediccion.
Esta opcion se suele utilizar para generar predicciones mas alla del final de la serie actual.
Escriba valores para todas las casillas de la cuadricula Fecha.

Si no se ha definido ninguna especificacion de fecha para el conjunto de datos activo, la
cuadricula Fecha muestra solo la columna Observacion. Para especificar el final del periodo
de prediccion, escriba el nimero de fila (tal como aparece en el Editor de datos) del caso
correspondiente.

La columna Ciclo (si aparece) de la cuadricula Fecha hace referencia al valor de la variable
CYCLE _ del conjunto de datos activo.

Valores definidos como perdidos por el usuario. Estas opciones controlan el tratamiento de los
valores perdidos definidos por el usuario.

m  Tratar como no valides. Los valores definidos como perdidos por el usuario reciben el mismo
tratamiento que los valores perdidos del sistema.

m Tratar como valides. Los valores perdidos definidos por el usuario se tratan como datos validos.

Politica de valores perdidos. Las siguientes reglas se aplican al tratamiento de los valores perdidos
(incluye los valores perdidos del sistema y los valores perdidos definidos por el usuario tratados
como no validos) durante el procedimiento de modelado:

m  Los casos con valores perdidos de una variable dependiente que se producen durante el
periodo de estimacion se incluyen en el modelo. El tratamiento especifico del valor perdido
depende del método de estimacion.

m  Se genera una advertencia si una variable independiente tiene valores perdidos en el
periodo de estimacion. Para el modelizador experto, los modelos que implican la variable
independiente se estiman sin la variable. Para los modelos ARIMA personalizados, no se
estiman los modelos que implican la variable independiente.

m  Siuna variable independiente tiene valores perdidos en el periodo de prediccion, el
procedimiento genera una advertencia y realiza predicciones en la medida de lo posible.

Ancho del intervalo de confianza (%). Los intervalos de confianza se calculan para las predicciones
del modelo y las autocorrelaciones residuales. Puede especificar cualquier valor positivo inferior a
100. Por defecto, se utiliza un intervalo de confianza del 95 %.

Prefijo de los identificadores de modelo de los resultados. Cada variable dependiente especificada
en la pestafia Variables genera un modelo estimado independiente. Los modelos se distinguen
mediante nombres Unicos compuestos por un prefijo personalizable y un sufijo entero. Puede
escribir un prefijo o dejar el valor por defecto de Modelo.

Nimero maximo de retardos que se muestran en resultados de las FAS y FAP. Puede establecer el
nimero maximo de retardos que se muestran en las tablas y en los graficos de autocorrelaciones y
autocorrelaciones parciales.



28

Capitulo 2

Funciones adicionales del comando TSMODEL

Se puede personalizar el modelado de series temporales si se pegan las selecciones en una

ventana de sintaxis y se edita la sintaxis del comando TSMODEL resultante. El lenguaje de sintaxis
de comandos permite:

m  Especificar el periodo estacional de los datos (con la palabra clave SEASONLENGTH del
subcomando AUXILIARY). De este modo se anula la periodicidad actual (si existe) para el
conjunto de datos activo.

m  Especificar retardos no consecutivos para los componentes ARIMA personalizados y de
funcion de transferencia (con los subcomandos ARTMA y TRANSFERFUNCTION). Por ejemplo,
puede especificar un modelo ARIMA personalizado con retardos autorregresivos de érdenes
1, 3 y 6 o una funcion de transferencia con retardos de numerador de 6rdenes 2, 5y 8.

®  Proporcionar mas de un conjunto de especificaciones de modelado (por ejemplo, método de
modelado, 6rdenes ARIMA, variables independientes, etc.) para una sola ejecucion del
procedimiento del modelizador de series temporales (con el subcomando MODEL).

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Aplicar modelos de series temporales

El procedimiento Aplicar modelos de series temporales carga modelos de series temporales
existentes desde un archivo externo y los aplica al conjunto de datos activo. Puede utilizar este
procedimiento para obtener predicciones para series que cuentan con datos nuevos o revisados,
sin tener que volver a generar los modelos. Los modelos se generan mediante el procedimiento
Modelizador de series temporales.

Ejemplo. Imagine que es el director de inventario de un importante minorista y se encarga de
5.000 productos. Ha utilizado el modelizador experto para crear modelos que predicen las ventas
de cada producto para un plazo de tres meses. Su almacén de datos se actualiza cada mes con
datos de ventas reales que desea utilizar para generar predicciones actualizadas mensuales. El
procedimiento Aplicar modelos de series temporales le permite hacerlo utilizando los modelos
originales, con s6lo volver a estimar los parametros de los modelos para que tengan en cuenta
los datos nuevos.

Estadisticos. Medidas de bondad de ajuste: R cuadrado estacionaria, R cuadrado (R2), raiz del
error cuadratico promedio (RMSE), error absoluto promedio (MAE), error absoluto porcentual
promedio (MAPE), error absoluto maximo (MaxAE), error absoluto maximo porcentual
(MaxAPE) y criterio de informacion bayesiano (BIC) normalizado. Residuos: funciéon de
autocorrelacion, funcion de autocorrelacion parcial y Q de Ljung-Box.

Diagramas. Graficos de resumen en todos los modelos: histogramas de R cuadrado estacionaria,
R cuadrado (R?), raiz del error cuadratico promedio (RMSE), error absoluto promedio (MAE),
error absoluto porcentual promedio (MAPE), error absoluto maximo (MaxAE), error absoluto
maximo porcentual (MaxAPE), criterio de informacion bayesiano (BIC) normalizado, diagramas
de caja de autocorrelaciones residuales y autocorrelaciones parciales. Resultados para modelos
individuales: valores de prediccion, valores ajustados, valores observados, limites de confianza
superiores e inferiores, autocorrelaciones residuales y autocorrelaciones parciales.

Aplicar modelos de series temporales: Consideraciones sobre los datos

Datos. Las variables (dependientes e independientes) a las que se aplican los modelos deben
ser numeéricas.

Supuestos. Los modelos se aplican a las variables del conjunto de datos activo con los mismos
nombres que las variables especificadas en el modelo. Todas estas variables se tratan como
series temporales, lo que significa que cada caso representa un punto del tiempo, los casos son
consecutivos separados por un intervalo de tiempo constante.

® Predicciones. Para generar predicciones mediante modelos con variables independientes
(predictoras), el conjunto de datos activo debe contener valores de estas variables para todos
los casos del periodo de prediccion. Si se vuelven a estimar los pardmetros del modelo, las
variables independientes no pueden contener ningun valor perdido en el periodo de estimacion.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 29
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Definicion de fechas

El procedimiento Aplicar modelos de series temporales requiere que la periodicidad, si existe,
del conjunto de datos activo coincida con la periodicidad de los modelos que se van a aplicar.

Si s6lo va a generar predicciones con el mismo conjunto de datos (quiza con datos nuevos o
revisados) que el utilizado para generar el modelo, esta condicion se cumple. Si no se da ninguna
periodicidad para el conjunto de datos activo, tiene la posibilidad de desplazarse hasta el cuadro de
dialogo Definir fechas para crear una. No obstante, si los modelos se crean sin especificar ninguna
periodicidad, el conjunto de datos activo no puede tener tampoco ninguna periodicidad.

Para aplicar modelos
» Elija en los menus:
Analizar > Prediccion > Aplicar modelos...

Figura 3-1
Aplicar modelos de series temporales, pestafa Modelos

-
H Aplicar modelos de series temporales

Modelos | Estadisticos | Graficos | Filtro de resultados | Guardar | Opciones

Parametros del modelo y medidas de la bondad de ajuste
@ cargar de archivo de miclEla
@ Estimar de nuevo a partiv de los datas
Periodo de estimacion

Inicia;  Primer caza
Final:  Ulimo caso

Petioda de prediccian
@ Primer caso despuds del final del periodo de estimacion hasta el dtimo caso del conjunto de datos activo
@ Primer caso después del final del periodo de estimacidn hasta una fecha especificads
Fecha:

[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Archivo de modelo: [broadband_modelz.xml | Examinar ...

» Escriba la especificacion de archivo para un archivo de modelo o pulse en Examinar y seleccione
un archivo de modelo (los archivos de modelo se crean con el procedimiento Modelizador

de series temporales).

Si lo desea, puede:

®  Volver a estimar los parametros del modelo con los datos del conjunto de datos activo. Las

predicciones se crean con los parametros que se han vuelto a estimar.

Guardar los prondsticos, los intervalos de confianza y los residuos de ruido.

Guardar los modelos que se han vuelto a estimar en formato XML.
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Parametros del modelo y medidas de la bondad de ajuste

Cargar de archivo de modelo. Las predicciones se generan con los parametros de modelo del archivo
de modelo sin volver a estimar dichos parametros. Las medidas de bondad de ajuste mostradas en
los resultados y utilizadas para filtrar los modelos (de mejor o peor ajuste) proceden del archivo de
modelo y reflejan los datos utilizados en el desarrollo (o ultima actualizacion) de cada modelo.
Con esta opcion, las predicciones no tienen en cuenta los datos historicos (para las variables tanto
dependientes como independientes) del conjunto de datos activo. Debe elegir Estimar de nuevo

a partir de los datos si desea que los datos histdricos influyan en las predicciones. Ademas, las
predicciones no tienen en cuenta los valores de la serie dependiente en el periodo de prediccion,
aunque si tienen en cuenta los valores de las variables independientes en el periodo de prediccion.
Si tiene mas valores actuales de la serie dependiente y desea incluirlos en las predicciones, debe
realizar otra estimacion y ajustar el periodo de estimacion para incluir dichos valores.

Estimar de nuevo a partir de los datos. Los pardmetros del modelo se vuelven a estimar con los
datos del conjunto de datos activo. La nueva estimacion de los parametros del modelo no tiene
ningun efecto en la estructura del modelo. Por ejemplo, un modelo ARIMA(1,0,1) no varia, pero
los parametros autorregresivos y de media movil se vuelven a estimar. La nueva estimacion

no tiene como resultado la deteccion de nuevos valores atipicos. Los valores atipicos, si los
hay, siempre proceden del archivo de modelo.

m  Periodo de estimacion. El periodo de estimacion define el conjunto de casos utilizados para
volver a estimar los parametros del modelo. Por defecto, el periodo de estimacion incluye
todos los casos del conjunto de datos activo. Para establecer el periodo de estimacion,
seleccione Basandose en el rango del tiempo o de los casos en el cuadro de didlogo Seleccionar
casos. Segun los datos disponibles, el periodo de estimacion utilizado por el procedimiento
puede variar segun el modelo y, por consiguiente, ser distinto del valor mostrado. Para un
modelo determinado, el periodo de estimacion real es el periodo restante tras eliminar de
todos los valores perdidos contiguos, de la variable dependiente del modelo, que aparecen al
principio o al final del periodo especificado.

Periodo de prediccion

El periodo de prediccion de cada modelo siempre empieza con el primer caso después del final del
periodo de estimacion y se extiende hasta el ultimo caso del conjunto de datos activo o hasta una
fecha especificada por el usuario. Si no se vuelve a estimar ningin parametro (valor por defecto),
el periodo de estimacion para cada modelo es el conjunto de casos utilizado en el desarrollo (o
ultima actualizacion) de cada modelo.

®  Primer caso después del final del periodo de estimacion hasta el iltimo caso del conjunto de
datos activo. Seleccione esta opcion si el final del periodo de estimacidn es anterior al Gltimo
caso del conjunto de datos activo y desea obtener predicciones hasta el tltimo caso.

®  Primer caso después del final del periodo de estimacion hasta una fecha especificada.
Seleccione esta opcion para especificar de forma explicita el final del periodo de prediccion.
Escriba valores para todas las casillas de la cuadricula Fecha.

Si no se ha definido ninguna especificacion de fecha para el conjunto de datos activo, la
cuadricula Fecha muestra s6lo la columna Observacion. Para especificar el final del periodo
de prediccion, escriba el nimero de fila (tal como aparece en el Editor de datos) del caso
correspondiente.
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La columna Ciclo (si aparece) de la cuadricula Fecha hace referencia al valor de la variable
CYCLE del conjunto de datos activo.

Resultados

Los resultados disponibles incluyen tanto los de los modelos individuales como los de todos los
modelos. Los resultados de los modelos individuales se pueden limitar a un conjunto de modelos
que mejor o peor se ajustan segun los criterios especificados por el usuario.

Tablas de estadisticos y predicciones

Figura 3-2
Aplicar modelos de series temporales, pestana Estadisticos

-
H Aplicar modelos de series temporales

Modelos | Estadisticos | Graficos | Fitro de resuttados | Guardar || Opciones

I-oél Mostrar medidss de sjuste, estadistico Liung-Box v ndmero de valores stipicos por modelo
Medidas de sjuste

[ R cusdrado estacionaria || Error sbsoluto promedio

| R cuadrado || Error abzoluto méximo porcentusl

| Raiz del error cuadrético promedio  [—| Error absoluto méximo

|| Error abzolto porcertusl promedio || BIC normalizado
Eztadisticos de comparacion de modeloz Eztadisticos de modelos individuales
I:ﬂ Bondad de ajuste I-_I Estimaciones de log parémetros

|| Mostrar predicciones

[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

La pestaiia Estadisticos proporciona opciones para mostrar tablas de estadisticos de ajuste del
modelo, parametros de modelo, funciones de autocorrelacion y predicciones. A menos que se
vuelvan a estimar los pardmetros del modelo (Estimar de nuevo a partir de los datos en la pestafia
Modelos), los valores de las medidas de ajuste, los valores de Ljung-Box y los parametros de
modelo mostrados proceden del archivo de modelo y reflejan los datos utilizados en el desarrollo

(o ultima actualizacién) de cada modelo. La informacion sobre los valores atipicos siempre
procede del archivo de modelo.

Mostrar medidas de ajuste, estadistico Ljung-Box y nimero de valores atipicos por modelo.
Seleccione (marque) esta opcion para mostrar una tabla con las medidas de ajuste seleccionadas,
el valor de Ljung-Box y el niimero de valores atipicos para cada modelo.
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Medidas de ajuste. Puede seleccionar una o mas de las siguientes opciones para su inclusion en
la tabla que contiene las medidas de ajuste para cada modelo:

R cuadrado estacionaria

R cuadrado

Raiz del error cuadratico promedio
Error absoluto porcentual promedio
Error absoluto promedio

Error absoluto méximo porcentual
Error absoluto maximo

BIC normalizado

Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Medidas de la bondad de ajuste en el
apéndice A el p. 100.

Estadisticos de comparacion de modelos. Este grupo de opciones controla la visualizacion de
las tablas que contienen los estadisticos de todos los modelos. Cada opcion genera una tabla
independiente. Puede seleccionar una o mas de las siguientes opciones:

Bondad de ajuste. Tabla de estadisticos de resumen y percentiles para R cuadrado estacionaria,
R cuadrado, raiz del error cuadratico promedio, error absoluto porcentual promedio, error
absoluto promedio, error absoluto maximo porcentual, error absoluto méximo y criterio de
informacion bayesiano normalizado.

Funcién de autocorrelacion simple (FAS) residual. Tabla de estadisticos de resumen y percentiles
para las autocorrelaciones de los residuos de todos los modelos estimados. Esta tabla solo
esta disponible si se vuelven a estimar los parametros de modelo (Estimar de nuevo a partir de
los datos en la pestafia Modelos).

Funcion de autocorrelacion parcial (FAP) residual. Tabla de estadisticos de resumen y
percentiles para las autocorrelaciones parciales de los residuos de todos los modelos
estimados. Esta tabla s6lo esta disponible si se vuelven a estimar los pardmetros de modelo
(Estimar de nuevo a partir de los datos en la pestafia Modelos).

Estadisticos de modelos individuales. Este grupo de opciones controla la visualizacion de las
tablas que contienen informacion detallada sobre cada modelo. Cada opcion genera una tabla
independiente. Puede seleccionar una o mas de las siguientes opciones:

Estimaciones de los parametros. Muestra una tabla de estimaciones de parametros para cada
modelo. Se muestran tablas independientes para los modelos de suavizado exponencial y
ARIMA. Si existen valores atipicos, las estimaciones de parametros para dichos valores se
muestran también en una tabla independiente.

Funcidn de autocorrelacion simple (FAS) residual. Muestra una tabla con las autocorrelaciones
residuales por retardo para cada modelo estimado. La tabla incluye los intervalos de
confianza para las autocorrelaciones. Esta tabla solo estd disponible si se vuelven a estimar
los parametros de modelo (Estimar de nuevo a partir de los datos en la pestafia Modelos).

Funcién de autocorrelacion parcial (FAP) residual. Muestra una tabla con las autocorrelaciones
parciales residuales por retardo para cada modelo estimado. La tabla incluye los intervalos de
confianza para las autocorrelaciones parciales. Esta tabla solo estd disponible si se vuelven
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Graficos

a estimar los parametros de modelo (Estimar de nuevo a partir de los datos en la pestafia
Modelos).

Mostrar predicciones. Muestra una tabla con las predicciones de modelo y los intervalos de
confianza para cada modelo.

Figura 3-3
Aplicar modelos de series temporales, pestana Graficos

-
H Aplicar modelos de series temporales

Modelos | Estadisticos | Graficos | Fitro de resuttacdos | Guardar | Opciones

Graficos para comparar modelos

I_:I R cuadrado estacionaria I_:I Error abzoluto méximo porcentusl

I_:I E cuadrado I-:I Ertor sbzoluto méaximo

[7] Raiz del error cuadrético promedio [~ | BIC normaizaco

I_:I Error ahzoluto porcertual pramedio I-:I Funcion de autocorrelacion simale (FA5) residusl
[7] Error abzoluto promedio [7] Funcién de autocorrelacién parcial (FAP) residusl

Graficos de modelos individuales
I_:I Serie I_:I Funcidn ce autocorrelacion simple (FAZ) residusl

Cada grafico muestra [7] Funcién de autocorrekacion parcial (FAP) residual

EEEEE

[ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Avuds ]

La pestaia Graficos proporciona opciones para mostrar graficos de estadisticos de ajuste del
modelo, funciones de autocorrelacion y valores de la serie (incluidas las predicciones).

Graficos para comparar modelos

Este grupo de opciones controla la visualizacion de los graficos que contienen los estadisticos
en todos los modelos. A menos que se vuelvan a estimar los pardmetros del modelo (Estimar de
nuevo a partir de los datos en la pestaiia Modelos), los valores mostrados proceden del archivo
de modelo y reflejan los datos utilizados en el desarrollo (o ultima actualizacién) de cada
modelo. Ademas, los graficos de autocorrelacion sélo estan disponibles si se vuelven a estimar
los parametros de modelo. Cada opcion genera un grafico independiente. Puede seleccionar una
0 mas de las siguientes opciones:

B R cuadrado estacionaria
B R cuadrado

m  Raiz del error cuadratico promedio
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Error absoluto porcentual promedio
Error absoluto promedio

Error absoluto maximo porcentual
Error absoluto maximo

BIC normalizado

Funcion de autocorrelacion simple (FAS) residual

Funcioén de autocorrelacion parcial (FAP) residual

Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Medidas de la bondad de ajuste en el
apéndice A el p. 100.

Graficos de modelos individuales

Serie. Seleccione (marque) esta opcion para obtener los graficos de los valores pronosticados
para cada modelo. Los valores observados, los valores ajustados, los intervalos de confianza y
las autocorrelaciones solo estan disponibles si se vuelven a estimar los parametros de modelo
(Estimar de nuevo a partir de los datos en la pestafia Modelos). Puede seleccionar una o mas de las
siguientes opciones para su inclusion en el gréafico:

m Valores observados. Son los valores observados de la serie dependiente.

m Predicciones. Son los valores pronosticados por el modelo para el periodo de prediccion.

m Valores ajustados. Son los valores pronosticados por el modelo para el periodo de estimacion.
|

Intervalos de confianza de las predicciones. Son los intervalos de confianza para el periodo
de prediccion.

m Intervalos de confianza de los valores ajustados. Son los intervalos de confianza para el periodo
de estimacion.

Funcion de autocorrelacion simple (FAS) residual. Muestra un grafico con las autocorrelaciones
residuales para cada modelo estimado.

Funcion de autocorrelacion parcial (FAP) residual. Muestra un grafico con las autocorrelaciones
parciales residuales para cada modelo estimado.
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Limitacion de resultados para los modelos de mejor o peor ajuste

Figura 3-4
Aplicar modelos de series temporales, pestana Filtro de resultados

H Aplicar modelos de series temporales

Modelos  Estadisticos  Gréficos | Filtro de resultsdos | Guardar  Opoiones

@ Incluir tocias los modelas en oz resultados
(@] Fittrar loz modelos seqln la bondad de ajuste
YWizgualizacion

@

[ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Avuds ]

La pestafia Filtro de resultados proporciona opciones para restringir los resultados tanto tabulares
como de graficos a un subconjunto de modelos. Puede optar por limitar los resultados a los
modelos de mejor o peor ajuste segun los criterios de ajuste proporcionados. Por defecto, todos
los modelos se incluyen en los resultados. A menos que se vuelvan a estimar los parametros del
modelo (Estimar de nuevo a partir de los datos en la pestafia Modelos), los valores de las medidas
de ajuste utilizados para filtrar los modelos proceden del archivo de modelo y reflejan los datos
utilizados en el desarrollo (o ultima actualizacioén) de cada modelo.

Modelos que mejor se ajustan. Seleccione (marque) esta opcion para incluir los modelos que
mejor se ajustan en los resultados. Seleccione una medida de bondad de ajuste y especifique el
numero de modelos que se van a incluir. La seleccion de esta opcion no excluye la seleccion de
los modelos que peor se ajustan. En este caso, los resultados incluyen tanto los modelos que
peor se ajustan como los que mejor se ajustan.

®  Namero fijo de modelos. Especifica que los resultados se muestran para los # modelos que
mejor se ajustan. Si este numero es superior al numero de modelos, se muestran todos los
modelos.

m  Porcentaje del nimero total de modelos. Especifica que los resultados se muestran para los
modelos con valores de bondad de ajuste en el porcentaje n superior de todos los modelos.

Modelos que peor se ajustan. Seleccione (marque) esta opcidn para incluir los modelos que peor se
ajustan en los resultados. Seleccione una medida de bondad de ajuste y especifique el numero
de modelos que se van a incluir. La seleccion de esta opcion no excluye la seleccion de los
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modelos que mejor se ajustan. En este caso, los resultados incluyen tanto los modelos que mejor
se ajustan como los que peor se ajustan.

®  Namero fijo de modelos. Especifica que los resultados se muestran para los » modelos que peor
se ajustan. Si este numero es superior al nimero de modelos, se muestran todos los modelos.

m  Porcentaje del nimero total de modelos. Especifica que los resultados se muestran para los
modelos con valores de bondad de ajuste en el porcentaje n inferior de todos los modelos.

Medida de la bondad de ajuste. Seleccione la medida de bondad de ajuste que se va a utilizar para
filtrar los modelos. El valor por defecto es R cuadrado estacionaria.

Almacenamiento de predicciones de modelos y especificaciones de
modelo

Figura 3-5
Aplicar modelos de series temporales, pestaha Guardar

H Aplicar modelos de series temporales

Mocelos  Estadizticozs  Gréficos  Fitro de resuttados  Gusrdsr Opciones

Guardar variables

Wariahles:

Descripcion Guardar Prefijo del nombre de variable
Walores pronosticados f Pronosticado
Limites de confianza inferiores Lzl
Limites de confianza superiores ] LCS
Residuos de ruido | Fesiduord

Por cada elemento seleccionado, se guardara una variable para cada varisble dependisnte.

Exportar archivo de modelo

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Avyuda ]

La pestaiia Guardar le permite guardar predicciones del modelo como variables nuevas en el
conjunto de datos activo y guardar las especificaciones del modelo en un archivo externo en
formato XML.

Guardar variables. Puede guardar predicciones del modelo, intervalos de confianza y residuos
como variables nuevas en el conjunto de datos activo. Cada modelo genera su propio conjunto
de variables nuevas. Se afiaden casos nuevos si el periodo de prediccion se amplia mas alla de
la duracion de la serie de variables dependiente asociada al modelo. A menos que se vuelvan a
estimar los parametros de modelo (Estimar de nuevo a partir de los datos en la pestafia Modelos),
los valores pronosticados y los limites de confianza sdlo se crean para el periodo de prediccion.
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Para guardar las variables nuevas, seleccione la casilla de verificacion Guardar asociada a cada
variable. Por defecto, no se guarda ninguna variable nueva.

Valores pronosticades. Son los valores pronosticados por el modelo.

Limites de confianza inferiores. Son los limites de confianza inferiores para los valores
pronosticados.

Limites de confianza superiores. Son los limites de confianza superiores para los valores
pronosticados.

Residuos de ruido. Son los residuos del modelo. Si se realizan transformaciones de la variable
dependiente (por ejemplo, logaritmo natural), estos son los residuos de la serie transformada.
Esta opcion solo esta disponible si se vuelven a estimar los parametros de modelo (Estimar de
nuevo a partir de los datos en la pestafia Modelos).

Prefijo del nombre de variable. Especifique los prefijos que se van a utilizar para los nombres
de variables nuevas o deje los prefijos por defecto. Los nombres de variables se componen
del prefijo, el nombre de la variable dependiente asociada y un identificador del modelo. El
nombre de la variable se amplia en caso de ser necesario para evitar conflictos de nombres de
variables. El prefijo debe cumplir las reglas de nombres de variables validos.

Exportar archivo de modelo que contiene los parametros que se han estimado de nuevo. Las
especificaciones de modelo, que contienen los parametros y estadisticos de ajuste que se han
vuelto a estimar, se exportan al archivo especificado en formato XML. Esta opcion so6lo esta
disponible si se vuelven a estimar los parametros de modelo (Estimar de nuevo a partir de los
datos en la pestafia Modelos).
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Opciones

Figura 3-6
Aplicar modelos de series temporales, pestafa Opciones

53| Aplicar modelos de series temporales

Modelos | Estadisticos | Gréficos | Filtro ce resuttaclos | Guardar | Opciones

“Yalores definidos como perdidos por el

A Ancho del intervalo de confianza (%);
® Tratar como no validos

@ Tratar como validos MOmero magimo de retardos gue
=& muestran en resultados de las
FAS y FAF:

| Aceptar I[ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Avyuda ]

La pestafia Opciones le permite especificar el tratamiento de los valores perdidos, establecer
el ancho del intervalo de confianza y establecer el nimero de retardos mostrados para las
autocorrelaciones.

Valores definidos como perdidos por el usuario. Estas opciones controlan el tratamiento de los
valores perdidos definidos por el usuario.

m  Tratar como no valides. Los valores definidos como perdidos por el usuario reciben el mismo
tratamiento que los valores perdidos del sistema.

m Tratar como valides. Los valores perdidos definidos por el usuario se tratan como datos validos.

Politica de valores perdidos. Las siguientes reglas se aplican al tratamiento de los valores perdidos
(incluye los valores perdidos del sistema y los valores perdidos definidos por el usuario tratados
como no validos):

m  Los casos con valores perdidos de una variable dependiente que se producen durante el
periodo de estimacion se incluyen en el modelo. El tratamiento especifico del valor perdido
depende del método de estimacion.

m  Para los modelos ARIMA, se genera una advertencia si un predictor tiene valores perdidos en
el periodo de estimacioén. Los modelos que implican el uso de dicho predictor no se vuelven
a estimar.

®  Si una variable independiente tiene valores perdidos en el periodo de prediccion, el
procedimiento genera una advertencia y realiza predicciones en la medida de lo posible.
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Ancho del intervalo de confianza (%). Los intervalos de confianza se calculan para las predicciones
del modelo y las autocorrelaciones residuales. Puede especificar cualquier valor positivo inferior a
100. Por defecto, se utiliza un intervalo de confianza del 95 %.

Nimero maximo de retardos que se muestran en resultados de las FAS y FAP. Puede establecer el
nimero maximo de retardos que se muestran en las tablas y en los graficos de autocorrelaciones
y autocorrelaciones parciales. Esta opcidn so6lo estd disponible si se vuelven a estimar los
parametros de modelo (Estimar de nuevo a partir de los datos en la pestafia Modelos).

Funciones adicionales del comando TSAPPLY

Las funciones adicionales estan disponibles si pega las selecciones en una ventana de sintaxis y
edita la sintaxis del comando TSAPPLY resultante. El lenguaje de sintaxis de comandos permite:

m  Especificar que so6lo se va a aplicar un subconjunto de modelos de un archivo de modelo al
conjunto de datos activo (con las palabras clave DROP y KEEP del subcomando MODEL).

B Aplicar modelos de dos o mas archivos de modelo a los datos (con el subcomando MODEL).
Por ejemplo, un archivo de modelo puede contener modelos para la serie que representa las
ventas de unidades y otro puede contener modelos para la serie que representa los ingresos.

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Descomposicion estacional

El procedimiento Descomposicion estacional descompone una serie en sus componentes
estacionales, un componente de ciclo y tendencia combinado, asi como un componente de “error”.
El procedimiento es una implementacion del método del censo I (Census Method I), también
conocido como el método de la razén sobre la media movil.

Ejemplo. Un cientifico esta interesado en analizar mensualmente las medidas del nivel de ozono
en una estacion meteorologica particular. El objetivo es determinar si hay alguna tendencia en
los datos. A fin de descubrir la tendencia real, el cientifico primero necesita tener en cuenta

la variacion de las lecturas debido a efectos estacionales. El procedimiento Descomposicion
estacional puede utilizarse para eliminar cualquier variacion estacional sistematica. A
continuacion, se realiza el analisis de tendencia en una serie corregida estacionalmente.

Estadisticos. El conjunto de factores estacionales.
Datos. Las variables deben ser numéricas.

Supuestos. Las variables no deben contener datos perdidos incrustados. Debe definirse al menos
un componente de fecha periddico.

Estimacion de los factores estacionales
» Elija en los menus:
Analizar > Forecasting > Descomposicion estacional...

Figura 4-1
Cuadro de didglogo Descomposicion estacional

[t Descom posicidn estacional

Fecha [fecha) Variahles:
& “ertas de prendas pa.. & “ertas de prendas pa...
f Yentas de joyeria [joye...

& hdmero de catélogos e...

& Mimero de paginas del... Tipo de modelo:

f Mimero de lineas ahier... ® Muttiplicativa

& Cantidad gastada enp... O ;ditivo

g& Mumero de representa. . =

d:l YEAR, nat periodic [YE... Ponderacion de ls medis mavil

d:l MONTH, period 12 [MO. . @ Todos los puntos iguales

@ Purtos finales ponderados por 0,5

Periodicidad actual: 12

Mostrar listado por caso

[ Mceptar ][ Peogar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Soeuda ]

» Seleccione una o mas variables de la lista disponible y muévalas a la lista de variables. Observe
que la lista sélo incluye variables numéricas.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 41
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Tipo de modelo. El procedimiento Descomposicion estacional ofrece dos métodos diferentes para
modelar los factores estacionales: multiplicativo o aditivo.

®  Multiplicativo. En la estacionalidad multiplicativa, el componente estacional es un factor por
el que se multiplica la serie corregida estacionalmente para dar lugar a la serie original.
En la practica, componentes estacionales proporcionales al nivel general de la serie. Las
observaciones sin variacion estacional tendran un componente estacional de 1.

m Aditive. Las correcciones estacionales se afiaden a la serie corregida estacionalmente
para obtener los valores observados. Estas correcciones pretenden eliminar de la serie el
efecto estacional, para poder estudiar otras caracteristicas de interés que puedan estar
"enmascaradas" por el componente estacional. En la practica, los componentes estacionales
no dependen del nivel general de la serie. Las observaciones sin variacion estacional tendran
un componente estacional de 0.

Ponderacion de la media movil. Las opciones de Ponderacion de la media mévil permiten
especificar la manera de tratar la serie al calcular las medias moéviles. Estas opciones solo estan
disponibles si la periodicidad de la serie es par. Si la periodicidad es impar, todos los puntos
son ponderados por igual.

®  Todos los puntos son iguales. Las medias mdviles se calculan con una amplitud igual a la
periodicidad y con todos los puntos ponderados igualmente. Si la periodicidad es impar,
siempre se utiliza este método.

m  Puntos finales ponderados por 0,5. Las medias moéviles de las series con una periodicidad
par se calculan con una duracion igual a la periodicidad mas 1, y con los puntos finales
de la duracion ponderados por 0,5.

Si lo desea, puede:

m  Pulsar en Guardar para especificar el modo en que las nuevas variables deberian guardarse.

Descomposicion estacional: Guardar

Figura 4-2
Cuadro de didlogo Estacional: Guardar

Eﬁ Estacional: Guardar

Crear variables

® Afiadir =l archiva
@) sustituir las existertes
(@] Mo crear

[Cancelar ][ Ayuda ]

Crear variables Permite elegir el modo de tratar las variables nuevas.

®m  Aadir al archive. Las nuevas series creadas por la Descomposicion estacional se guardan
como variables regulares en el conjunto de datos activo Los nombres de variable estan
constituidos por un prefijo de tres letras, un caracter de subrayado y un ntimero.

m  Sustituir las existentes. Las nuevas series creadas por la Descomposicion estacional se guardan
como variables regulares en el conjunto de datos activo. Al mismo tiempo, se elimina
cualquier variable temporal existente creada por los procedimientos de Predicciones. Los
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nombres de variable estan constituidos por un prefijo de tres letras, un simbolo de almohadilla
(#) y un numero.

® No crear. Las nuevas series no se afiaden al conjunto de datos activo.

Nombres de variables nuevas

El procedimiento Descomposicion estacional genera cuatro variables nuevas (series) con los
siguientes prefijos de tres letras para cada serie especificada:

SAF. Factores de correccion estacional. Estos valores indican el efecto de cada periodo en
el nivel de la serie.

SAS. Serie corregida estacionalmente. Son los valores obtenidos después de eliminar la
variacion estacional de una serie.

STC. Componentes de tendencia-ciclo suavizado. Estos valores muestran la tendencia y el
comportamiento ciclico de la serie.

ERR. Valores de residuo o “error”. Son los valores que permanecen después de eliminar los
componentes estacionales, de tendencia y ciclo de la serie.

Funciones adicionales del comando SEASON

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:
m  Especificar cualquier tipo de periodicidad dentro del comando SEASON en lugar de seleccionar
las alternativas que ofrece el procedimiento Definir fechas.

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Diagramas espectrales

El procedimiento Diagramas espectrales se utiliza para identificar el comportamiento periddico en
la serie temporal. En lugar de analizar la variacion desde un punto temporal al siguiente, analiza la
variacion de las series como un todo en componentes periddicos de frecuencias diferentes. Las
series suaves tienen componentes periodicos mas fuertes a bajas frecuencias; la variacion aleatoria
(“ruido blanco”) dispersa la variacion a través de todas las frecuencias.

Las series que incluyen datos perdidos no se pueden analizar con este procedimiento.

Ejemplo. La tasa a la que se construyen las casas nuevas es un barémetro importante del estado
de la economia. Los comienzos de los datos para las viviendas muestran generalmente un
componente estacional fuerte. Pero, ;hay ciclos mas largos presentes en los datos que los analistas
necesiten conocer a la hora de evaluar las cifras actuales?

Estadisticos. Las transformaciones de seno y coseno, el valor del periodograma y la estimacion de
densidad espectral para cada frecuencia o componente peridodico. Cuando se selecciona el analisis
bivariado: las partes reales e imaginarias del periodograma cruzado, la densidad coespectral,

el espectro de cuadratura, la ganancia, la coherencia cuadrada y el espectro de fase para cada
frecuencia o componente periodico.

Diagramas. Para el analisis univariado y bivariado: periodograma y densidad espectral. Para el
analisis bivariado: la coherencia cuadrada, el espectro de cuadratura, la amplitud cruzada, la
densidad coespectral, el espectro de fase y la ganancia.

Datos. Las variables deben ser numéricas.

Supuestos. Las variables no deben contener datos perdidos incrustados. La serie temporal que
analizar debe ser estacionaria y cualquier media distinta de cero debe eliminarse de la serie.

m Estacionaria. Condicion que deben satisfacer las series temporales a las que se quiere ajustar
un modelo ARIMA. Las series MA puras serdn estacionarias. Sin embargo, las series AR y
ARMA pueden no serlo. Una serie estacionaria tiene una media constante y una varianza
constante a lo largo del tiempo.

Obtener analisis espectral

» En los menus, seleccione:
Analisis > Serie temporal > Analisis espectral...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 44
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Diagramas espectrales

Figura 5-1
Cuadro de diglogo Diagramas espectrales

H Diagramas espectrales

“ariahles:

.‘é Fecha [fecha] f Wentas de prendss para hombre [homb...
f Wentas de prendas pa...

.g& Yentas de joyeria [joye...
f Mimero de catalogoz e... wentana espectral
f Momero de péginas del

g@ Mamero de lineas akier... Tukey-Hamming =
Carticlad gastada enp...
f g P Amplitud:

.g& Momero de representa...
Il YESR, net periadic [VE...
ol MONTH, period 12 [MO...
g@ Error para hombre de ...
f Series ajustadas estac..

I_-Zl Certrar variables

Grafico

& Factores estacionales . [+ Perindograma [+ Densidad espectral
f Ciclo de tendencias pa...
@ Par frecuencia @ Por periodo

Pecar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione una o mas variables de la lista disponible y muévalas a la lista de variables. Observe
que la lista sélo incluye variables numéricas.

» Seleccione una de las opciones de Ventana espectral para elegir el modo de suavizar el
periodograma con objeto de obtener una estimacidn de la densidad espectral. Las opciones de
suavizado disponibles son Tukey-Hamming, Tukey, Parzen, Bartlett, Daniell (Unidad) y Ninguno.

Tukey-Hamming. Las ponderaciones son Wk = 0,54 Dp(2 pi fk) + 0,23 Dp (2 pi fk + pi/p) +
0,23 Dp (2 pi fk - pi/p), parak =0, ..., p; donde p es la parte entera de la mitad de la amplitud
y Dp es el kernel de Dirichlet de orden p.

Tukey. Las ponderaciones son Wk = 0,5 Dp(2 pi k) + 0,25 Dp (2 pi tk + pi/p) + 0,25 Dp(2
pi tk - pi/p), para k =0, ..., p, donde p es la parte entera de la mitad de la amplitud, y Dp es
el kernel de Dirichlet de orden p.

Parzen. Las ponderaciones son Wk = 1/p(2 + cos(2 pi fk)) (F[p/2] (2 pi fk))**2, para k=0, ... p,
donde p es la parte entera de la mitad de la amplitud y F[p/2] es el kernel de Fejer de orden p/2.

Bartlett. Forma de una ventana espectral para la que las ponderaciones (Wk) de la mitad
superior se calculen mediante la formula Wk=Fp(2*pi*fk), para k=0, ..., p, donde p es la parte
entera de la mitad de la amplitud, y Fp es el kernel de Fejer de orden p. La mitad inferior

es simétrica a la mitad superior.

Daniell (unidad). La forma de una ventana espectral cuyas ponderaciones son todas iguales a 1.

Ninguno. No hay suavizado. Si se selecciona esta opcion, la estimacion de la densidad
espectral es la misma que el periodograma.

Amplitud. Rango de valores consecutivos a lo largo de los cuales se lleva a cabo el suavizado.
Generalmente, se utiliza un entero impar. Las amplitudes grandes suavizan mas que las amplitudes
pequetias el diagrama de densidad espectral.
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Centrar las variables. Corrige las series para que tengan una media de cero antes de calcular el
espectro y eliminar el término mayor que puede estar asociado a la media de la serie.

El analisis bivariado — la primera variable con cada uno. Si se han seleccionado dos o mas
variables, puede seleccionar esta opcion para solicitar analisis espectrales bivariados.

m La primera variable de la lista de variables se trata como la variable independiente y el resto
de las variables se tratan como variables dependientes.

m Cada serie posterior a la primera se analiza con la primera serie independientemente de las
demas series seleccionadas. También se realizan analisis univariados de cada serie.

Grafico. El periodograma y la densidad espectral estan disponibles tanto para el analisis univariado
como bivariado. El resto de elecciones sdlo estan disponibles para el andlisis bivariado.

m Periodograma. Representacion no suavizada de la amplitud espectral (representada en escala
logaritmica) respecto a la frecuencia o respecto al periodo. La variacion de baja frecuencia
es caracteristica de series suaves. La variacion distribuida de manera uniforme en todas las
frecuencias indica "ruido blanco".

Coherencia cuadrada. El producto de las ganancias de las dos series.

Espectro de cuadratura. La parte imaginaria del periodograma cruzado la cual es una medida
de la correlacion de los componentes de la frecuencia fuera de fase de las dos series. Los
componentes estan fuera de fase en pi/2 radianes.

®  Amplitud cruzada. La raiz cuadrada de la suma de la densidad coespectral al cuadrado y el
espectro de cuadratura al cuadrado.

Densidad espectral. Periodograma que se ha suavizado para eliminar la variacién irregular.

Densidad coespectral. La parte real del periodograma cruzado que es una media de la
correlacion de los componentes de la frecuencia en-fase de las dos series.

m  Espectro de fase. Medida del grado en que cada componente de la frecuencia de una serie
precede o sigue a la otra.

m  Ganancia. El cociente de dividir la amplitud cruzada por la densidad espectral para una de las
series. Cada una de las dos series tiene su propio valor de ganancia.

Por la frecuencia. Todos los graficos son generados por la frecuencia, con un rango desde la
frecuencia 0 (el término constante o medio) hasta la frecuencia 0,5 (el término para un ciclo de
dos observaciones).

Por el periodo. Todos los graficos se generan por periodo, con un rango desde 2 (el término para
un ciclo de dos observaciones) hasta un periodo igual al nimero de observaciones (el término
constante o medio). El periodo se representa en escala logaritmica.

Funciones adicionales del comando SPECTRA

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

B Guardar variables calculadas de analisis espectral en el conjunto de datos activo para su
uso posterior.

m  Especificar ponderaciones personalizadas para la ventana espectral.
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Diagramas espectrales

®  Generar diagramas por frecuencia y periodo.

B Imprimir un listado completo de cada valor que aparece en el diagrama.

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Capitulo

Prediccion masiva con el modelizador
experto

Un analista que trabaja para un proveedor de banda ancha a nivel nacional debe generar
predicciones de las suscripciones de usuarios para predecir la utilizacion de la banda ancha. Las
predicciones se deben realizar para cada uno de los 85 mercados locales que conforman la base
de suscriptores nacional. Los datos historicos mensuales se encuentran en broadband_1.sav. Si
desea obtener mas informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice D en /BM
SPSS Forecasting 20.

En este ejemplo, utilizard el modelizador experto para generar predicciones de los siguientes
tres meses para cada uno de los 85 mercados locales y guardara los modelos generados en un
archivo XML externo. Una vez que haya finalizado, podra continuar con el siguiente ejemplo,
Revision masiva de predicciones mediante la aplicacion de modelos guardados en el capitulo 7
el p. 60, que aplica los modelos guardados a un conjunto de datos actualizado para ampliar las
predicciones a otros tres meses sin tener que volver a generar los modelos.

Examen de los datos

Siempre es conveniente conocer la naturaleza de los datos antes de generar un modelo. ;Los
datos muestran variaciones estacionales? Aunque el modelizador experto encontrara de forma
automatica el mejor modelo estacional o no estacional para cada serie, a menudo se pueden
obtener resultados mas rapidos si se limita la busqueda a los modelos no estacionales cuando la
estacionalidad no esta presente en los datos. Sin examinar los datos para cada uno de los 85
mercados locales, podemos obtener una imagen aproximada al realizar un grafico del niamero total
de personas suscritas en todos los mercados.

» Seleccione en los menus:
Analizar > Predicciones > Graficos de secuencia...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 49
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Figura 6-1
Cuadro de diglogo Graficos de secuencia

ﬁ Graficos de secuencia

YEETES Lineas temporales
& SUschiptores delMe. .. 1< ﬁ Mumero total de suscri... =
f Suscriptores del Me...

f Suscriptares del Me. ..
‘gﬁ Suscriptores del Me. ..
f Suscriptores del Me...
f Suscriptores del Me. .. Etiquetas del eje de tiempo:

& suscriptores del Me... |£§| Date. Farmat: "Mbib ¥ ..
f Suscriptares del Me...
f Suscriptares del Me. ..
f Suscriptores del Me... EI Transtormacian log netursl
f Suscriptares del Me...
.g? Suscriptores del Me...
f Suscriptores del Me... [ piterenciar cicl:
& VEAR, not periodic .
&F MONTH, period 12 [ |+

Transtarmar

[T] piterencia:

Periodicidad actual. 12

Ei Un gratfico par variable

[ Aceptar ][ Peogar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Auicia ]

Seleccione Numero total de suscriptores y muévalo a la lista Variables.
Seleccione Date y muévalo al cuadro Etiquetas del eje de tiempo.

Pulse en Aceptar.

Figura 6-2
Numero total de suscriptores de banda ancha en todos los mercados
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La serie muestra una tendencia ascendente muy suave sin indicios de variaciones estacionales.

Puede haber series individuales con estacionalidad, aunque parece que dicha estacionalidad no

es una caracteristica prominente de los datos en general. Por supuesto, debe inspeccionar cada

una de las series antes de descartar los modelos estacionales. A continuacion, puede separar las
series que muestren estacionalidad y realizar sus modelos independientemente. En este caso, la
inspeccion de las 85 series mostraria que ninguna incluye estacionalidad.

Ejecucion del analisis
Para utilizar el modelizador experto:

» Seleccione en los menus:
Analizar > Predicciones > Crear modelos...

Figura 6-3
Cuadro de diglogo Modelizador de series temporales

ﬁ Modelizador de series temporales

“ariahles || Estadisticos | Graficos | Filtro de resultados | Guardar | Opeiones

Wariahles: Watiahles dependientes:
& rdtmero total de suscriptores [Tatal] f Suscriptares del Mercado 1 [Mercada_1] g
ﬁ SELR, not periodic [YE&R_] f Suscriptores del Mercado 2 [Mercado_2]

@& Suscriptores del Mercado 3 [Mercado_3]
f Suscriptares del Mercado 4 [Mercado_4]
f Suscriptores del Mercado 5 [Mercado_S)
‘g& Suscriptores del Mercado 6 [Mercado_E]
f Suscriptares del Mercada 7 [Mercada_7]
Wariahles independientes:

ef MICRTH, period 12 [MORTH_]

[4]

Métode:  |Modelizadar experta "| Criterios...

Tipo de modelo: Todos los modelos

Periodo de estimacion Periodo de prediccion
Imicic:  Primer caso Inicia:  Primet cazo después del final del periodo de estimacidn
Final.  Uttimo caso Final. Ultimo caso del conjurto de datos activo

[ Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione desde Suscriptores del mercado 1 hasta Subscriptores del mercado 85 para las
variables dependientes.
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>

>

Compruebe que Modelizador experto esta seleccionado en la lista desplegable Método. El
modelizador experto buscara automaticamente el modelo que mejor se ajuste a cada serie de
las variables dependientes.

El conjunto de casos utilizados para estimar el modelo se denomina periodo de estimacion. Por
defecto, incluye todos los casos del conjunto de datos activo. Puede establecer el periodo de
estimacion seleccionando Basandose en el rango del tiempo o de los casos en el cuadro de didlogo
Seleccionar casos. Para este ejemplo, utilizaremos el periodo por defecto.

Observe también que el periodo de prediccion por defecto empieza después del periodo de
estimacion y llega hasta el ultimo caso del conjunto de datos activo. Si realiza una prediccion que
va mas alla del altimo caso, deberd ampliar el periodo de prediccion. Esta accion se realiza desde
la pestafia Opciones, como se vera en este ejemplo.

Pulse en Criterios.

Figura 6-4
Cuadro de didlogo Criterios de modelizador experto, pestaha Modelo

ffH Modelizador de series temporales: Criterios de modelizador ex...

Modelo  alores atipicos

Tipo de modelo
@ Todos los modelos
© =alo modelos de suavizado exponencial
© 36l0 modelos ARMA,

[T] &1 modefizador experto considera modelas estacionales
Periodicidad actual: 12

Evertos

YWariables independientes:

Everita Tipo Wariakle

Las varisbles de evento son variables independientes especiales que se
utilizan para modelar efectos de acontecimientos externas camo
inundaciones, huelgas o ka presentacion de una nueva linea de productos.
Active todas las variables que guiera tratar como variables de eventa. Deberd
codificarias de manera gque un 1 indigue un punto temparal en el gue se
piensa que un evento ha producido un efecto.

Cancelar][ Moyuca ]

» Anule la seleccion de El modelizador experto considera modelos estacionales del grupo Tipo de

modelo.
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Aunque los datos son mensuales y la periodicidad actual es 12, se ha visto que los datos no
muestran estacionalidad, por lo que no es necesario tener en cuenta modelos estacionales. Esto
reduce el espacio de modelos que busca el modelizador experto y puede reducir el tiempo de

calculo considerablemente.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en la pestafia Opciones del cuadro de didlogo Modelizador de series temporales.

Figura 6-5

Modelizador de series temporales, pestana Opciones

ffH Modelizador de series temporales

Periodo de prediccidn

Fecha:

Warighles | Estacisticos | Gréficos | Fittro de resuttados | Guardar | Qpciones

@ Primer cas0 después del finsl del periodo de estimacion hasts una fechs especificads

@ Primer caso despuds del final del periodo de estimacisn hasta el dtimo caso del conjunto de datos activo

Afio Mes
2004 3

YYalores definidos como perdidos por el usuari
@ Tratar coma no validos

© Tratar como vélidos

Ancho del intervalo de confianza (%)

Prefijo de los identificadores de modelo de los
resultados:

Mimera méxima de retardos gque =& muestran
en resultados de las FAS v FAP:

[ Peoar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuida ]

5

hadelo

4

en el grupo Periodo de prediccion.

En la cuadricula Fecha, escriba 2004 para el afio y 3 para el mes.

Seleccione Primer caso después del final del periodo de estimacion hasta una fecha especificada

El conjunto de datos contiene datos desde enero de 1999 hasta diciembre de 2003. Con la

configuracion actual, el periodo de prediccion sera de enero de 2004 a marzo de 2004.

» Pulse en la pestafia Guardar.
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Figura 6-6
Modelizador de series temporales, pestana Guardar

ffH Modelizador de series temporales

“arishles | Estadistivos | Gréficos | Fitro de resultados | Guardar | Opciones

Guardar variables

Wariahles:
Descripcion Guardar Prefijo del nombre de variable
Walores pronosticados I_o_{'l Pronosticado
Limites de confianza inferiores: i___l Ll
Limites de confianza superiores i___i LC=
Residuos de ruido i___i Fesiduol

Por cada elemento seleccionado, se guardard una variable para cads variable dependisrte.

Expottar archivi de modelo

Archivo: :madels xml | [Examlnar = |

[ Aceptar ][ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Ayuida ]

» Seleccione (marque) la entrada de valores pronosticados en la columna Guardar y deje el valor
por defecto Pronosticado como Prefijo del nombre de variable.

Las predicciones del modelo se guardan como variables nuevas en el conjunto de datos activo,
utilizando el prefijo Pronosticado para los nombres de variable. También puede guardar las
especificaciones de cada uno de los modelos en un archivo XML externo. Asi podra volver a
utilizar los modelos para ampliar las predicciones a medida que disponga de mas datos.

» Pulse en el boton Examinar de la pestafia Guardar.

Aparecera el cuadro de didlogo estandar para guardar un archivo.

» Desplacese hasta la carpeta donde desea guardar el archivo de modelo en formato XML, escriba
un nombre de archivo y pulse en Guardar.

» Pulse en la pestafia Estadisticos.
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Figura 6-7
Modelizador de series temporales, pestana Estadisticos

FH Modelizador de series temporales

warighles | Estadisticos || Gréficos | Fittro de resuttados | Guardar | Opeiones

I_-ﬂ Mostrar medidas de sjuste, estadizticn Ljung-Box v ndmero de valores stipicos por modelo

Medidas de sjuste

I:ﬂ R cuadrado estacionaria I-_I Error abzoluto promedio

[7] R cuadrado [T Error absoiute méxime porcentusl

[ Raiz del error cuadrético promedio | Error absoluta maximo

I__I Error abzoluto porcentual promedio I__I BIC normalizacdo

Estadizticos de comparacitn de modelos Eztadisticos de modelos individuales
|| Bondad de ajuste [7] Estimaciones de oz parédmetros

[ Funcitn de autocorrelacion simple (FAST residusl Funcidn de autocortelacion simgle (FAS) residus]

&l Funcidn de autocorrelacidn parcial (FAP) residusl || Funcidn de autocorrelacion parcisl (FAP) residusl

[ Mostrar predicciones

[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Avyicla ]

» Seleccione Mostrar predicciones.

Esta opcion genera una tabla de valores de prediccion para cada serie de las variables dependientes
y proporciona otra opcion, distinta de guardar las predicciones como variables nuevas, para
obtener estos valores.

La seleccion por defecto de Bondad de ajuste (en el grupo Estadisticos de comparacion de
modelos) genera una tabla con estadisticos de ajuste, como R-cuadrado, error absoluto porcentual
promedio y BIC normalizado, calculados en todos los modelos. Proporciona un resumen conciso
sobre como se ajustan los modelos a los datos.

» Pulse en la pestafia Graficos.
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Figura 6-8
Modelizador de series temporales, pestana Graficos

FH Modelizador de series temporales

“ariables | Estadisticos || Gréficos | Fitro de resultados | Guardar | Opeiones

Graficos para comparar modelos

7] R cuadrado estacionaria [ Error absoiuto rdxime porcentusl

I__I F cuadrado I-_I Error abzoluto méxima

I__I Raiz del error cuadratico promedio I__I BIC normalizaco

[ Error absoluto porcentual promedio | Funcién de autocorrelacidn simple (FAS) residual
I__I Error abzaluto promedio i___i Funcidn de sutocorrelacion parcisl (FAPT residusl

Graficos de modelas individuales
[7] =erie [T Funcidn de autocorrelacion simple (FAS) residual

Cada grafico muesstra || Funcidn de autocorrelacion parcisl (FARD residual

e

[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Avyicla ]

» Anule la seleccion de Serie en el grupo Gréficos de modelos individuales.

Esto suprime la generacion de graficos de la serie para cada uno de los modelos. En este
ejemplo, nos interesa mas guardar las predicciones como nuevas variables que generar graficos
de las mismas.

El grupo Graficos para comparar modelos proporciona varios graficos (en forma de
histogramas) de estadisticos de ajuste calculados en todos los modelos.

» Seleccione Error absoluto porcentual promedio y Error absoluto maximo porcentual en el grupo
Graficos para comparar modelos.

El error absoluto porcentual es una medida que indica cudnto varia una serie dependiente con
respecto al nivel pronosticado por el modelo. Al examinar la media y el maximo en todos los
modelos, puede obtener una indicacion de la incertidumbre de las predicciones. Ademas, es
recomendable observar los graficos de resumen de los errores porcentuales en lugar de los errores
absolutos, ya que las series dependientes representan los nimeros de suscriptores para mercados
de tamafios distintos.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Modelizador de series temporales.
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Graficos de resumen del modelo

Figura 6-9
Histograma del error absoluto porcentual promedio

12,5

10,0

Frecuencia
-1
[4,]
L

50 _l—

25

oo T T T T
06 07 08 09 1.0 11

MAPE

Este histograma muestra el error absoluto porcentual promedio (MAPE) de todos los modelos.
Muestra una incertidumbre media de alrededor del 1% en todos los modelos.

Figura 6-10
Histograma del error absoluto maximo porcentual
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Este histograma muestra el error absoluto méaximo porcentual (MaxAPE) de todos los modelos
y es util para imaginar el peor escenario para las predicciones. Muestra que el mayor error
porcentual de cada modelo se encuentra en el rango del 1% a 5%. ;Representan estos valores una
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cantidad de incertidumbre aceptable? En esta situacion, el sentido empresarial entra en juego, ya
que el riesgo aceptable varia de un problema a otro.

Predicciones del modelo

Figura 6-11
Variables nuevas que contienen predicciones del modelo

YEAR_| MONTH_| DATE_ | Predicted_Market_1_Madel_1 | Predicted_Market_2_Madel_2

2003 10 OCT 2003 11820 51084
2003 11 MO 2003 11857 81273
2003 12 DEC 2003 11687 53082
2004 1 JAN 2004 11203 54393
2004 2 FEB 2004 11447 55956
2004 3 MAR 2004 11320 56704

El Editor de datos muestra las nuevas variables que contienen las predicciones del modelo.
Aunque so6lo se muestran dos, hay 85 variables nuevas, una por cada una de las 85 series
dependientes. Los nombres de variable constan de un prefijo por defecto Pronosticado, seguido
del nombre de la variable dependiente asociada (por ejemplo, Mercado 1), seguido de un
identificador de modelo (por ejemplo, Modelo I).

Se han afiadido tres nuevos casos que contienen las predicciones desde enero de 2004 a marzo
de 2004 al conjunto de datos, junto con etiquetas de datos generadas automaticamente. Cada una
de las variables nuevas contiene las predicciones del modelo para el periodo de estimacion,
(enero de 1999 a diciembre de 2003), lo que permite observar como se ajustan los modelos a
los valores conocidos.

Figura 6-12
Tabla de predicciones
Modelo EME 2004 | FEB 2004 | MAR 2004
Suscriptores del Prevision 11503 11447 11380
Mercado 1-Modelo_1 LCs 11686 11767 11870
Ll 11321 11126 10910
Suscriptores del Prevision 54893 5856 56704
Mercado 2-Modelo_2 LCcs 55632 57195 58575
LI 4144 a44518 54832
Suscriptores del Previsian A965R 59305 588954
Mercado 3-Modelo_3 Lcs g6044a7 60753 B1158
LCl 58856 7857 56750
Suscriptores del Previgidn 18235 18424 18628
Mercado 4-Modelo_4 LCS 18413 18731 189121
Ll 180458 18116 18136

También puede crear una tabla con los valores de prediccion. La tabla consta de los valores de
prediccion del periodo de prediccion pero, a diferencia de las variables nuevas que contienen las
predicciones del modelo, no incluye los valores pronosticados para el periodo de estimacion.
Los resultados se organizan por modelo y se identifican por nombre del modelo, que consta del
nombre (o la etiqueta) de la variable dependiente asociada seguida de un identificador de modelo,
como los nombres de las variables nuevas que contienen las predicciones del modelo. La tabla
también incluye los limites de confianza superiores (LCS) y los limites de confianza inferiores
(LCI) para los valores de prediccion (95% por defecto).
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Ya ha visto dos maneras para obtener los valores de prediccion: guardar las predicciones
como variables nuevas en el conjunto de datos activo y crear una tabla de predicciones. Con
cada manera, dispondra de distintas opciones para exportar las predicciones (por ejemplo, a una
hoja de calculo de Excel).

Resumen

Ha aprendido a utilizar el modelizador experto para generar predicciones para series multiples

y ha guardado los modelos resultantes en un archivo XML externo. En el siguiente ejemplo,
aprendera a ampliar las predicciones a medida que disponga de més datos, sin tener que volver a
generar los modelos, mediante el procedimiento Aplicar modelos de series temporales.
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Revision masiva de predicciones
mediante la aplicacion de modelos
guardados

Ha utilizado el modelizador de series temporales para crear modelos para los datos de las series
temporales y crear predicciones iniciales basadas en los datos disponibles. Desea volver a utilizar
estos modelos para ampliar las predicciones a medida que dispone de mas datos actuales, por lo
que ha guardado los modelos en un archivo externo. Ya puede aplicar los modelos guardados.

Este ejemplo es una ampliacion natural del anterior, Prediccion masiva con el modelizador
experto en el capitulo 6 el p. 49, aunque también puede utilizarse independientemente. En este
escenario, imagine que es un analista para un proveedor de banda ancha a nivel nacional que debe
realizar predicciones mensuales de suscripciones de usuarios para cada uno de los 85 mercados
locales. Ya ha utilizado el modelizador experto para crear modelos y hacer una prediccion de tres
meses. El almacén de datos se ha actualizado con los datos reales para el periodo de prediccion
original, asi que desea utilizar esos datos para ampliar el horizonte otros tres meses.

Los datos historicos mensuales actualizados se encuentran en broadband 2.sav y los modelos
guardados se encuentran en broadband models.xml. Si desea obtener mas informacion, consulte
el tema Archivos muestrales en el apéndice D en IBM SPSS Forecasting 20. Por supuesto, si
trabajo en el ejemplo anterior y guardod su propio archivo de modelo, puede utilizar dicho archivo
en lugar de broadband models.xml.

Ejecucion del analisis
Para aplicar modelos:

» Elija en los ments:
Analizar > Predicciones > Aplicar modelos...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 60
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Revision masiva de predicciones mediante la aplicacion de modelos guardados

Figura 7-1
Cuadro de didlogo Aplicar modelos de series temporales

-
H Aplicar modelos de series temporales

Modelos | Estadisticos | Graficos | Fittro de resultados | Guardar Opciones

Archiva de modela: roadband_models xml | Examinat ...

Parametros del modelo ¥ medidas de la bondad de ajuste

© cargar de archiva de modelo
@ Estimar de nuevo a partit de los datas
Periodo de estimacian
Inicio: F:‘rimer caz0
Final:  Utimo caso

Periodo de prediccion
© Primer caso despuds del final del petiodo de estimacion hasta el dtimo ceso del conjurto de dstos activo
@) Primer cas0 después del final del periodo de estimacidn hasta una fecha especificada
Fecha:
Afio Mes
2004 g

[ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Avuds ]

Pulse en Examinar, desplacese al archivo broadband_models.xml! y seleccionelo (o elija su propio
archivo de modelo guardado del ejemplo anterior). Si desea obtener mas informacion, consulte el
tema Archivos muestrales en el apéndice D en /BM SPSS Forecasting 20.

Seleccione Estimar de nuevo a partir de los datos.

Para incorporar nuevos valores de las series temporales a las predicciones, el procedimiento
Aplicar modelos de series temporales debera volver a estimar los parametros del modelo. Sin
embargo, la estructura de los modelos permanece intacta, por lo que el tiempo de célculo para
repetir la estimacioén es mucho menor que el tiempo de calculo original para generar los modelos.

El conjunto de casos que se utilizan para repetir la estimacion debe incluir los datos nuevos.
Esto se garantizara si utiliza el periodo de estimacion por defecto de Primer caso a Ultimo caso.
Si necesita establecer el periodo de estimacion en un valor distinto del valor por defecto, puede
hacerlo seleccionando Basandose en el rango del tiempo o de los casos en el cuadro de didlogo
Seleccionar casos.

Seleccione Primer caso después del final del periodo de estimacion hasta una fecha especificada
en el grupo Periodo de prediccion.

En la cuadricula Fecha, escriba 2004 para el afio y 6 para el mes.

El conjunto de datos contiene datos desde enero de 1999 hasta marzo de 2004. Con la
configuracion actual, el periodo de prediccion serd de abril de 2004 a junio de 2004.

Pulse en la pestaia Guardar.



62

Capitulo 7

Figura 7-2
Aplicar modelos de series temporales, pestafna Guardar

m Aplicar modelos de series temporales m

rGuardar variables

Wariahles:
Deseripeidn || Guardar || Prefijo del nombre de variable
alotes pronosticacos ] [+ Pronosticadn
Limite= de confianza infetiores Ij Ll
Em'rtes de confianza superiores D LCS
[Residuos de ruido &) Reesicunh]

Por cada elemento seleccionado, se guardara una variable para cada varisble dependiente.

Expartar archivo de modelo

Archiva: Examinar ...

(_poepiar J{ peser || Restoblecer || Cancelar || ayus |

» Seleccione (marque) la entrada para Valores pronosticados en la columna Guardar y deje el valor
por defecto Pronosticado como el prefijo del nombre de variable.

Las predicciones del modelo se guardaran como variables nuevas en el conjunto de datos activo,
utilizando el prefijo Pronosticado para los nombres de variable.

» Pulse en la pestafia Graficos.
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Revision masiva de predicciones mediante la aplicacion de modelos guardados

Figura 7-3
Aplicar modelos de series temporales, pestana Graficos

-
H Aplicar modelos de series temporales

Modelos | Estadisticos | Graficos | Fitro de resuttacdos | Guardar | Opciones

Graficos para comparar modelos

| R cusdrado estacionaria Error abzoluto méximo porcentusl
E cuadrado Ertor sbzoluto méaximo
| Raiz del error cuadrético promedio BIC northalizacio
; Error ahzoluto porcertual pramedio Funcion de autocorrelacion simale (FA5) residusl
| Error absoluto promedio [7] Funcién de autocorrelacién parcial (FAP) residusl

Graficos de modelos individuales
Serie Funcidn ce autocorrelacion simple (FAZ) residusl

Cada grafico muesstra [7] Funcién de autocorrekacion parcial (FAP) residual

EEEEE

Aceptar Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Avuds ]

» Anule la seleccion de Serie en el grupo Graficos de modelos individuales.

Esto suprime la generacion de gréaficos de la serie para cada uno de los modelos. En este
ejemplo, nos interesa mas guardar las predicciones como nuevas variables que generar graficos
de las mismas.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de dialogo Aplicar modelos de series temporales.

Estadisticos de ajuste del modelo

Figura 7-4
Tabla Ajuste del modelo

Fercentil

Estadistico de ajuste Media ET Minimo Mdxirmo 5] 10 26 a0 76 a0 95

R-cuadrado estacionaria g 41 | -4.2E-015 609 | -B,2E-016 | -4,4E-016 70 143 252 354 453
R-ctuadrado Relele) i} 998 1,000 A998 Relete] 9949 985 889 A998 1,000
RMSE 187,766 145,959 45043 764,698 52,458 59,848 93,145 138913 205,742 433,883 483,904
MAPE 886 074 i) 1,026 754 782 832 BG4 48 76 ReLeld
MaxAPE 2,448 A12 1,742 4,373 1,840 1,852 2103 2,31 2,663 313 3,676
MAE 146,373 113,749 35,5873 612,989 41,209 48,742 73,5953 111,569 162,306 33tz2o7 364,582
I axAE 499,714 434,112 116966 | 2143993 131,261 144918 226,960 34522 a74,071 1165207 | 1487,792
BIC normalizado 10,086 1,343 7,749 13,412 8,049 8,285 9,193 4,968 10,717 12,210 12,494

La tabla Ajuste del modelo proporciona estadisticos de ajuste calculados en todos los modelos.
Proporciona un resumen conciso sobre como se ajustan a los datos los modelos con parametros
que se han vuelto a estimar. Para cada estadistico, la tabla proporciona la media, el error tipico
(ET), el valor minimo y maximo de todos los modelos. Ademas, contiene valores de los
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percentiles que proporcionan informacion sobre la distribucion del estadistico en los modelos.
Para cada percentil, ese porcentaje de modelos tiene un valor del estadistico de ajuste por debajo
del valor establecido. Por ejemplo, el 95% de los modelos tiene un valor de MaxAPE (error
absoluto maximo porcentual) inferior a 3,676.

Aunque se muestran distintos estadisticos, nos centraremos en dos: MAPE (error absoluto
porcentual promedio) y MaxAPE (error absoluto maximo porcentual). El error absoluto porcentual
es una medida que indica como varia una serie dependiente respecto al nivel pronosticado por el
modelo y proporciona una indicacion de la incertidumbre de las predicciones El error absoluto
porcentual promedio varia desde un minimo de 0,669% hasta un maximo de 1,026% en todos
los modelos. El error absoluto maximo porcentual varia de 1,742% a 4,373% en todos los
modelos. Por tanto, la incertidumbre media de la prediccién de cada modelo ronda el 1% y
la incertidumbre méxima esta en torno al 2,5% (el valor medio de MaxAPE), siendo el peor
escenario aproximadamente del 4%. El grado de riesgo que esté dispuesto a aceptar determinara si
estos valores representan un nivel de incertidumbre aceptable.

Predicciones del modelo

Figura 7-5
Variables nuevas que contienen predicciones del modelo

YEAR_| MONTH_| DATE_ | Predicted Market 1 Madel 1| Predicted Market 2 Madel 2

2004 1 JAN 2004 1513 54947
2004 2 FEB 2004 11806 56810
2004 3 MAR 2004 11980 57344
2004 4 APR 2004 12312 59631
2004 5 MAY 2004 125801 BO717
2004 g .JUM 2004 126339 B1659

El Editor de datos muestra las nuevas variables que contienen las predicciones del modelo.
Aunque solo se muestran dos, hay 85 variables nuevas, una por cada una de las 85 series
dependientes. Los nombres de variable constan de un prefijo por defecto Pronosticado, seguido
del nombre de la variable dependiente asociada (por ejemplo, Mercado 1), seguido de un
identificador de modelo (por ejemplo, Modelo I).

Se han afiadido tres nuevos casos que contienen las predicciones desde abril de 2004 a junio de
2004 al conjunto de datos, junto con etiquetas de datos generadas automaticamente.

Resumen

Ha aprendido como aplicar modelos guardados para ampliar las predicciones anteriores cuando
hay mas datos actuales disponibles. Ademas, lo ha hecho sin volver a generar los modelos. Por
supuesto, si tiene motivos para pensar que un modelo ha cambiado, deberia volver a generarlo
mediante el procedimiento Modelizador de series temporales.



Capitulo

Uso del modelizador experto para
determinar predictores significativos

Una compaiiia de venta por catalogo, interesada en desarrollar un modelo de prediccion, ha
recopilado datos de las ventas mensuales de prendas para hombre junto con varias series que
podrian utilizarse para explicar parte de la variacion en las ventas. Los posibles predictores
incluyen el numero de catalogos enviados por correo, el nimero de paginas del catalogo, el
numero de lineas telefonicas abiertas para realizar pedidos, el capital invertido en publicidad
impresa y el nimero de representantes del servicio de atencion al cliente. ;Alguno de estos
predictores es util para la prediccion?

En este ejemplo, utilizara el modelizador experto con todos los predictores candidatos para
buscar el mejor modelo. Como el modelizador experto sdlo selecciona los predictores que tengan
una relacion estadisticamente significativa con la serie dependiente, detectara los predictores que
son ttiles y obtendra un modelo para realizar predicciones con ellos. Una vez que haya finalizado,
podra continuar con el siguiente ejemplo, Experimentacion con predictores mediante la aplicacion
de modelos guardados en el capitulo 9 el p. 76, que investiga el efecto sobre las ventas de distintos
escenarios de predictores con el modelo generado en este ejemplo.

Los datos para el ejemplo actual se encuentran en catalog seasfac.sav. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice D en IBM SPSS Forecasting 20.

Graficos de los datos

Siempre es aconsejable realizar graficos de los datos, especialmente si s6lo trabaja con una serie:

» Seleccione en los menus:
Analizar > Predicciones > Graficos de secuencia...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 65
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Figura 8-1
Cuadro de diglogo Graficos de secuencia

—y

@ Graficos de secuencia

Wariahles: -
> = Lineas temparales...
Fecha [fecha)] f “Wentas de prendas para ho...
& ventas de prendas para mu...

f wertas de joyeria [ioyeria)
‘f Mimero de catalogos envia...

f Mamero de paginas del cata. .. Bticuetas del eje de tiempo:
f rdtmero de lineas abistasz p...

i . |_ Drate. Format: "R Y
‘f Cantidad gastada en publici...
& Nimero de represertartes .. Tranzformar
&5 YEAR, nat periadic [YEAR_]
& MORTH, period 12 [MONTH_]
& Error from Seasonal Decom... [[] citerencia:
f Seasonal Adjusted Series £
f Seazonal Factors for Sales ..
f Trend-cycle for Sales of Me... Perindicidad actual: 12

D Transtormacion log retursal

D Diferenciar ciclo;

D Un grafico por variable

[ Mceptar ][ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Soyuda ]

» Seleccione Ventas de prendas para hombre y muévalo a la lista Variables.
» Seleccione Date y muévalo al cuadro Etiquetas del eje de tiempo.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 8-2
Ventas de prendas para hombre (en ddlares estadounidenses)

40000,00 -

Ventas de prendas para hombre

20000,00
0,00
rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr e rrrrd
Q00100010001 00010001000100010001000100201
SO N P P T T T T P T
Q0000000000000 00O0O00O0000000000000ada00000000
WA e
tT111111111111111111111111111111111111111
9 9 999999999999 9999999999999 999993999949494939
4 8 848 99 9999499499499 4999499499949939499394939499394989494994994384943
9 9990000111122 2233334444555 56686677 77 88488
Fecha

La serie muestra muchos picos, muchos de los cuales parecen estar espaciados uniformemente,
asi como una tendencia ascendente clara. Los picos espaciados uniformemente sugieren la
presencia de un componente periddico en la serie temporal. Dada la naturaleza estacional de las
ventas, que suelen registrar maximos durante la temporada vacacional, no seria raro encontrar
un componente estacional anual en los datos.

También existen picos que no parecen formar parte del patron estacional y que representan
desviaciones significativas de los puntos de datos adyacentes. Estos puntos pueden ser valores
atipicos, que el modelizador experto puede y debe tratar.

Ejecucion del analisis
Para utilizar el modelizador experto:

» Seleccione en los menus:
Analizar > Predicciones > Crear modelos...
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Figura 8-3
Cuadro de didlogo Modelizador de series temporales

ffH Modelizador de series temporales

Yariahles | Estadisticos | Graficos | Fittro de resultados | Guardar | Opciones

Wariahles: Wariahles dependientes:
Fecha [fecha] @& Yentas de prendas para hombre [hombre]
Yertas de prendas para mujer [mujer]
f Yentas de joyeria [ioyeria)
&b YEAR, not periodic [YEAR_]

&b MONTH, peiad 12 [MORNTH_]
f Error from Seasonal Decomposition [Seasonal_Err_hen]
ef Seazonal Adjusted Series for Sales of Men's Clothing [...

& Seasonal Factors for Sales of Men's Claothing [Seazona... Wariahles independientes:

f Trend-cycle for Sales of Men's Clothing [Seasonal_Tre... 6@ Nimero de catélogos enviados [correo]

&’ Mdmero de péginasz del catdlogo [paginas]
‘gﬁ Momero de lineas abiertas para pedidos [teléfono]

@& Cantiddad gastada en publicidad impresa [impresal
&’ Mdmero de represertartes del servicio al clierte [zervi...

Métocn:  |Modelizador experto "| Criterios...

Tipo de modelo: Todos los modelos

Periodo de estimacion Periodo de prediccion
Imicic:  Primer caso Inicic:  Primer cazo después del final del periodo de estimacian
Final.  Uttimo caso Final:  Utimo caso del conjurta de datos activa

[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Avyicla ]

Seleccione Ventas de prendas para hombre para la variable dependiente.

Seleccione desde Numero de catalogos enviados hasta Numero de representantes del servicio

al cliente para las variables independientes.

Compruebe que Modelizador experto estd seleccionado en la lista desplegable Método. El

modelizador experto buscard automaticamente el modelo estacional o no estacional que mejor se

ajuste a la serie de la variable dependiente.

Pulse en Criterios y, a continuacidn, pulse en la pestafia Valores atipicos.
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Figura 8-4
Cuadro de didlogo Criterios de modelizador experto, pestana Valores atipicos

ffH Modelizador de series temporales: Criterios de modelizador experto

Wodela | Walores atipicos

[+ Detectar automaticamente los valores stipicos

Tipos de valores atipicos gue =& detectaran
[+ Acitiva

[ cambio de nivel

Ei Innovacar

= Tranzitatio

Ei Aditivo estacional

EI Tendencia local

[] Parche aditivo

|§Cominuar§|[ Cancelar ][ ALicla ]

» Seleccione Detectar automaticamente los valores atipicos y deje las selecciones por defecto para los
tipos de valores atipicos que se van a detectar.

La inspeccion visual de los datos sugiere que puede haber valores atipicos. Con las opciones
actuales, el modelizador experto buscara los tipos de valores atipicos mas comunes e incorporara
cualquier valor atipico al modelo final. La deteccidon de valores atipicos puede incrementar
significativamente el tiempo de calculo que necesita el modelizador experto, por lo que esta
caracteristica se debe utilizar con cierta discrecion, especialmente al realizar modelos de muchas
series a la vez. Por defecto, los valores atipicos no se detectan.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en la pestafia Guardar del cuadro de dialogo Modelizador de series temporales.
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Figura 8-5
Modelizador de series temporales, pestana Guardar

ffH Modelizador de series temporales

Warighles | Estadisticos | Graficos | Fittro de resuttados -

riGuardar variables

Wariahles:
Deseripeion || Guardar || Prefijo del nombre de variable
alores pronosticacdos | | Pronosticadn
|L|'m'rtes de confianza inferiores | |:| Ll
|L|'m'rtes de confianza superiores | |:| LC=
[Residuos de ruido | |:| Residuatl

Por cada elemento seleccionado, se guardard una variable para cads variable dependisrte.

Expartar archivo de modelo

Archivo: :madels xml | [Examlnar i

[ Aceptar ” Pedgar ”Res‘tablecer” Cancelar ” Ayuida ]

Vamos a guardar el modelo estimado en un archivo XML externo para poder experimentar
con distintos valores de los predictores, utilizando el procedimiento Aplicar modelos de series
temporales, sin tener que volver a generar el modelo.

» Pulse en el boton Examinar de la pestaiia Guardar.

Aparecera el cuadro de didlogo estandar para guardar un archivo.

» Desplacese hasta la carpeta donde desea guardar el archivo de modelo en formato XML, escriba
un nombre de archivo y pulse en Guardar.

» Pulse en la pestafia Estadisticos.
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Figura 8-6
Modelizador de series temporales, pestana Estadisticos

FH Modelizador de series temporales

warighles | Estadisticos || Gréficos | Fittro de resuttados | Guardar | Opeiones

E Mostrar medidas de sjuste, estadizticn Ljung-Box v ndmero de valores stipicos por modelo

Medidas de sjuste

m R cuadrado estacionaria EI Error abzoluto promedio

[7] R cuadrado [T Error absoiute méxime porcentusl

[ Raiz del error cuadrético promedio | Error absoluta maximo

Ei Error abzoluto porcentual promedio EI BIC normalizacdo

Estadizticos de comparacitn de modelos Eztadisticos de modelos individuales

|| Bondad de ajuste [ Estimaciones de oz pardmetros

[ Funcion de autocorrelacion simple (FAST residusl &= Funcidn de autocortelacion simgle (FAS) residus]
&l Funcidn de autocorrelacidn parcial (FAP) residusl | Funcidn de autocorrelacion parcisl (FAP) residusl

[T] Mostrar predicciones

[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Avyicla ]

Seleccione Estimaciones de los parametros.

Esta opcion genera una tabla que muestra todos los parametros, incluidos los predictores

significativos, para el modelo elegido por el modelizador experto.

Pulse en la pestafia Gréaficos.
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Figura 8-7

Modelizador de series temporales, pestana Graficos

FH Modelizador de series temporales

Graficos para comparar modelos
7] R cuadrado estacionaria
I_:I F cuadrado
[ Raiz del error cuadrdtico promedio
[T] Error absaluto porcentual promedio

I_:I Error abzaluto promedio

Graficos de modelas individuales
[ serie

Cada grafico muestra

wariables | Estadisticos || Gréficos | Fitro de resultados | Guardar | Opeiones

[T Error absoiuto rdxime porcentusl
|| Error abzoluto méxima
I_:I BIC normalizaco

[T Funcidn de autacorrelacion simple (FAS) residual

& Funcidn de sutocorrelacion parcisl (FAPT residusl

[T Funcidn de autocorrelacion simple (FAS) residual

= Funcion de autocorrelacion parcisl (FARD residual

I12| “alares observados

|| Predicciones

[ valores ajustados
| Intervslos de confisnza de las predicciones

|| Intervalos de confianza de los valores ajustacos

[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Avyicla ]

» Anule la seleccion de Predicciones.

En el ejemplo actual, s6lo nos interesa determinar los predictores significativos y generar un
modelo. No realizaremos ninguna prediccion.

» Seleccione Valores ajustados.

Esta opcion muestra los valores pronosticados en el periodo utilizado para estimar el modelo. Este
periodo se denomina periodo de estimacion e incluye todos los casos del conjunto de datos
activo para este ejemplo. Estos valores proporcionan una indicacion de como se ajusta el modelo
a los valores observados, por lo que se denominan valores ajustados. El grafico resultante estara
compuesto por los valores observados y los valores ajustados.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de dialogo Modelizador de series temporales.
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Grafico de serie

Figura 8-8
Valores pronosticados y observados
40,000 — Obsewvado
— Ajuste
30.000
=
=]
3
o
-
t
20.000 l §
| o
o
| :
| &
/
il /
10000 |/
0 T T T T T T T T T T T T
E B E BB F g B E E B B B
Fecha

Los valores pronosticados muestran un buen acuerdo con los valores observados, lo que indica
que el modelo tiene una capacidad predictora satisfactoria. Observe como predice el modelo los
picos estacionales. Ademas, funciona correctamente a la hora de capturar la tendencia ascendente
de los datos.

Tabla de descripcion del modelo

Figura 8-9
Tabla de descripcion del modelo

Tipo de modelo

ARIMAD,O,M0,1,0)

IO del modelo Wentas de prendas Modelo_1
para hombre

La tabla de descripcion del modelo contiene una entrada para cada modelo estimado e incluye
un identificador de modelo y el tipo de modelo. El identificador de modelo consta del nombre
(o la etiqueta) de la variable dependiente asociada y un nombre asignado por el sistema. En
el ejemplo actual, la variable es Ventas de prendas para hombre y el nombre asignado por el
sistema es Modelo 1.

El modelizador de series temporales soporta tanto el modelo de suavizado exponencial como
los modelos ARIMA. Los tipos de modelos de suavizado exponencial se enumeran por sus
nombres mas habituales, como Holt y Aditivo de Winters. Los tipos de modelos ARIMA se
enumeran mediante la notacion estandar de ARIMA (p,d.,q)(P.D,Q), donde p es el orden de
autorregresion, d es el orden de la diferenciacion (o la integracion) y ¢ es el orden de media movil
y (P,D,Q) son sus homologos estacionales.
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El modelizador experto ha determinado que las ventas de prendas para hombre se describen
mejor mediante un modelo ARIMA estacional con un orden de diferenciacion. La naturaleza
estacional del modelo explica los picos estacionales que vimos en el grafico de la serie, y el orden
simple de diferenciacion refleja la tendencia ascendente que era evidente en los datos.

Tabla de estadisticos del modelo

Figura 8-10
tabla de estadisticos del modelo

Estadisticos
de ajuste del
modelo Liung-Box @01 8) Miamera de
MNdmero de R-cuadrado valores
Modelo predictores estacionaria Estadisticos GL Sig. atipicos
“entas de prendas para
hombre-Madelo_1 ? 43 T.588 18 984 ]

La tabla de estadisticos del modelo proporciona informacién de resumen y estadisticos de
bondad de ajuste para cada modelo estimado. Los resultados de cada modelo se etiquetan con el
identificador de modelo proporcionado en la tabla de descripcion del modelo. Primero, observe
que el modelo contiene dos de los cinco predictores candidatos que especifico en un principio.
Por tanto, parece que el modelizador experto ha identificado dos variables independientes que
pueden ser ttiles para la realizar predicciones.

Aunque el modelizador de series temporales ofrece distintos estadisticos de bondad de ajuste,
optamos solo por el valor R cuadrado estacionaria. Este estadistico proporciona una estimacion
de la proporcion de la variacion total de la serie que se explica mediante el modelo y se prefiere
al R cuadrado ordinario cuando existe una tendencia o un patréon estacional, como en este caso.
Los valores mas grandes de R cuadrado estacionario (hasta un valor maximo de 1) indican un
ajuste mejor. Un valor de 0,948 indica que el modelo realiza un trabajo excelente al explicar la
variacion observada en las series.

El estadistico de Ljung-Box, también conocido como el estadistico Box-Pierce modificado,
proporciona una indicacion de si el modelo se ha especificado correctamente. Un valor de
significacion inferior a 0,05 implica que existe una estructura en la serie observada que el modelo
no explica. El valor de 0,984 que se muestra aqui no es significativo, por lo que podemos estar
seguros de que el modelo esta correctamente especificado.

El modelizador experto detectdé nueve puntos que se consideraban valores atipicos. Se ha
creado un modelo de cada uno de estos puntos, por lo que no es necesario eliminarlos de la serie.

Tabla de parametros del modelo ARIMA

Figura 8-11
tabla de parametros del modelo ARIMA
Estimacitn ET t Sig
Veritas de prendas para  Ventas de prendas Sintransformacion  Diferenciacidn estacional 1
hormbre-Modelo_1 para hombre
Mimero de catdlogos  Sintransformacidon Numerador Lag 0 1,549 071 21,943 Ralali]

enviados Ciferenciacidn estacional 1
MNdrmero de lineas Sintransformacion  Numerador Lag 0 315,262 15,298 20,607 000

abiertas para pedidos Diferenciacidn estacional "
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La tabla de parametros del modelo ARIMA muestra valores para todos los parametros del modelo,
con una entrada para cada modelo estimado etiquetado por el identificador de modelo. En nuestro
caso, mostrara una lista de todas las variables del modelo, incluida la variable dependiente

y cualquier variable independiente que el modelizador experto consider6 significativas. La

tabla de estadisticos del modelo ha indicado que hay dos predictores significativos. La tabla de
parametros del modelo nos muestra que son Niumero de catalogos enviados 'y Numero de lineas
abiertas para pedidos.

Resumen

Ha aprendido a utilizar el modelizador experto para generar un modelo e identificar predictores
significativos y ha guardado el modelo resultante en un archivo externo. Ahora puede utilizar el
procedimiento Aplicar modelos de series temporales para experimentar con escenarios alternativos
para las series de predictores y ver como afectan las alternativas a la prediccion de ventas.
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Ha utilizado el modelizador de series temporales para crear un modelo para los datos e identificar
los predictores que pueden resultar utiles para realizar predicciones. Los predictores representan
factores que se encuentran bajo su control, asi, desea experimentar con sus valores en el periodo
de prediccion para ver como resultan afectadas las predicciones de la variable dependiente. Esta
tarea se realiza facilmente con el procedimiento Aplicar modelos de series temporales, utilizando
el archivo de modelo que se crea con el procedimiento Modelizador de series temporales.

Este ejemplo es una ampliacion natural del ejemplo anterior, Uso del modelizador experto para
determinar predictores significativos en el capitulo 8 el p. 65,, aunque también puede utilizarse
independientemente. El escenario implica una compafiia de venta por catdlogo que ha reunido
datos sobre las ventas mensuales de ropa para hombre desde enero de 1989 a diciembre de
1998, junto con varias series que se pensod que podian ser utiles como predictores de las ventas
futuras. El modelizador experto ha determinado que s6lo dos de los cinco predictores candidatos
son significativos: el nimero de catdlogos enviados y el nimero de lineas telefonicas abiertas
para pedidos.

Al planificar la estrategia de ventas para el afio siguiente, cuenta con recursos limitados
para imprimir catdlogos y mantener las lineas telefonicas abiertas para realizar los pedidos. El
presupuesto para los tres primeros meses de 1999 permite contar con 2.000 catalogos adicionales
o 5 lineas telefonicas adicionales respecto las proyecciones iniciales. ;Qué opcion generara un
ingreso mayor de las ventas para este periodo de tres meses?

Los datos para este ejemplo se encuentran en catalog seasfac.sav, y catalog model.xml
contienen el modelo de las ventas mensuales que se genera con el modelizador experto. Si desea
obtener mas informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice D en IBM SPSS
Forecasting 20. Por supuesto, si trabajo en el ejemplo anterior y guardd su propio archivo de
modelo, puede utilizar dicho archivo en lugar de catalog model.xml.

Ampliacion de la serie de predictores

Cuando crea predicciones para series dependientes con predictores, cada serie de predictores debe
ampliarse en el periodo de prediccion. A menos que sepa exactamente cuales seran los valores
futuros de los predictores, debera estimarlos. Mds tarde podra modificar las estimaciones para
probar los distintos escenarios de predictores. Las proyecciones iniciales se crean facilmente
mediante el modelizador experto.

» Elija en los ments:
Analizar > Predicciones > Crear modelos...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 76
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Figura 9-1
Cuadro de didlogo Modelizador de series temporales

ffH Modelizador de series temporales

Yariahles | Estadisticos | Graficos | Fittro de resultados | Guardar | Opciones

Wariahles: Wariahles dependientes:
Fecha [fecha] ‘g& Mimero de catalogos enviados [corren]
Yertas de prendas para hombre [hombre] &) Mdmero de ineas abiertaz para pedidos [teléfona]

f “ertas de prendas para mujer [mujer]

f “ertas de joyveria [ioyveria)
& Mdmero de paginas del catdlogo [péginas]

f Cantidad gastada en publicidad impresa [impresa)

f Mumero de reprezentantes del servicio al cliente [zervi...
&J YEAR, not periodic [YEAR_] Wariahles independientes:
&3 MICINTH, period 12 [MONTH_]

f Error from Seasonal Decomposition [Seasonal_Err_Men]
& Seasonal Adjusted Series for Sales of Men's Clathing [...
f Seasonal Factors for Sales of Men's Clothing [Seasona... -
ef Trend-cycle for Sales of Men's Clothing [Seasonal_Tre...

Métocn:  |Modeizador experto "| Criterios...

Tipo de modelo: Todos los modelos

Periodo de estimacion Periodo de prediccion
Imicic:  Primer caso Inicic:  Primer cazo después del final del periodo de estimacian
Final.  Uttimo caso Final:  Utimo caso del conjurta de datos activa

[ Aceptar ] [ Pegar ] [Ees‘tablecer ] [ Cancelar ] [ Avyicla ]

» Seleccione Numero de catdlogos enviados y Numero de lineas abiertas para pedidos para las
variables dependientes.

» Pulse en la pestafia Guardar.
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Figura 9-2
Modelizador de series temporales, pestana Guardar

E Modelizador de series temporales m’

riGuardar variables

Wariahles:
Deseripeion || Guardar || Prefijo del nombre de variable
alores pronosticacdos ] [+ Pronosticado
|L|'m'rtes de confianza inferiores | D Lol
|L|'m'rtes de confianza superiores | D LC=
[Residuos de ruido | E‘ Fesiduok

Por cada elemento seleccionado, se guardard una variable para cads variable dependisrte.

Expartar archivo de modelo

Archivo: | W

(_pcertar ]| Pesar |[Restablecer || Cancelar || apuca |

» En la columna Guardar, seleccione (marque) la entrada para Valores pronosticados y deje el valor
por defecto Pronosticado para el prefijo del nombre de variable.

» Pulse en la pestafia Opciones.



79

Experimentacion con predictores mediante la aplicacion de modelos guardados

Figura 9-3
Modelizador de series temporales, pestana Opciones

ffH Modelizador de series temporales

“arighles | Estadisticos = Graficos | Fittro de resultados | Guardar | Opciones

Periodo de prediccion

© Primer caso despuds el final del periodo de estimacian hesta el dtimo cazo del conjunto de dstos activo

@ Primer caso después del final del periodo de estimacion hasta una fecha especificada

Mimero méaximo de retardos gue =e muestran 4
en resultados de las FAS y FAP:

Fecha:
Afio e
1993 3
alores definidos como perdidos por &l usuar Aincha del intervalo de confianza (%);
@ Tratar como no walidos
o Prefijn de los identificadores de modelo de los
©) Tratar coma vélidos resultados:

[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Ayicla ]

» En el grupo Periodo de prediccidn, seleccione Primer caso después del final del periodo de
estimacion hasta una fecha especificada.

» En la cuadricula Fecha, escriba 1999 para el afio y 3 para el mes.

El conjunto de datos contiene datos desde enero de 1989 hasta diciembre de 1998, por lo que,
con la configuracién actual, el periodo de prediccion comprendera desde enero de 1999 hasta
marzo de 1999.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 9-4
Nuevas variables que contienen predicciones para la serie de predictores
Pronosticado_correo_Modelo_1 Pronosticado_teléfono_Modelo_2
121 1742 51 |58
122 11853 45 =
123 11965 45 E

1 | | ai | | ’|

El Editor de datos muestra las nuevas variables Pronosticado_correo_Modelo 1y
Pronosticado_teléfono_Modelo 2, que contienen los valores pronosticados por el modelo para

el namero de catalogos enviados por correo y el niimero de lineas telefonicas. Para ampliar la
serie de predictores, s6lo se necesitan los valores de enero de 1999 a marzo de 1999, que suponen
los casos 121 al 123.

Copice los valores de estos tres casos de Pronosticado _correo_Modelo ly anadalos a la variable
correo.

Repita este proceso para Pronosticado_teléfono_Modelo 2, copiando los tres casos y afiadiéndolos
a la variable teléfono.

Figura 9-5
Serie de predictores ampliada en el periodo de prediccion

COrren ‘ paginas teléfono | impresa | servicio | YEAR_ ‘ MONTH_‘ DATE_
121 1742 . 51 . . 1999 1 JAN 1599
122 11853 . 45 . . 1999 2 FEB 1999
123 11965 . 45 . . 19939 3 MAR 1999

4 | | Rk | | ’l

Los predictores se han ampliado en el periodo de prediccion.

Modificacion de valores predictores en el periodo de prediccion

>

La comprobacion de los dos escenarios de enviar por correo mas catalogos o proporcionar mas
lineas telefonicas requiere modificar las estimaciones para los predictores correo o teléfono,
respectivamente. Como so6lo se modifican los valores predictores para tres casos (meses), seria
facil escribir los nuevos valores directamente en las celdas adecuadas del Editor de datos. Sin
embargo, por motivos didacticos, utilizaremos el cuadro de didlogo Calcular variable. Cuando
tenga mas variables para modificar, probablemente encuentre este cuadro de didlogo mas comodo.

Elija en los menus:
Transformar > Calcular variable...
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Figura 9-6
Cuadro de diglogo Calcular variable

ﬁ Calcular variable

Yariable de desting: Expresidn numérics:

|correo | = correo + 2000

Tipa y etiqueta...

Fecha [fecha] &
@? ‘Yertas de prendas pa...
f YYentas de prendas pa...

Grupo de funciones:

& Wertaz de joveria [iove... TD_dD N
f Mimero de catalogos ... Artmeticas

f Mimero de paginas del... FD&y FDA no centraca

& Mimero de lineas abier ... Conversian

& Cartidad gastada enp... Fechahara actuzl i
@& Mumero de representa... M
&) YWEAR, not periodic [YE... @ B Funciones vy variables especiales:
& MONTH, period 12 [MO._. 1

&4 Date. Format: "Mbib ..
f Etrar from Seazanal D...
@& Seaszonal Adjusted Ser...
f Sesgsonal Factors for ..
& Trend-cycle for Sales .

Sila opcidn... (condicidn de seleccion de casos opoional)

[ Aceptar ” Peoar ”Restablecer” Cancelar ” AyLica ]

» Escriba correo para la variable de destino.
» En el cuadro de texto Expresion numérica, escriba correo + 2000.

» Pulse en Si.



82

Capitulo 9
Figura 9-7
Cuadro de diglogo Calcular variable: Silos casos
ﬁ Calcular variable: Si los casos
Fecha [fecha] @ Incluir todos los Casos
& ventas de prendas pa.. @ Incluir si el caso satisface la condicidn:
f “entas de prendas pa... SCASENUM = 120
é’ Vertas de joyveria [iove... +
‘gﬁ Mimero de catalogos e
g& Mumero de paginas del... Grupo de funciones:
f Mimero de lineas abier ... Tado
@@ Cantidad gastada enp... Aritmieticas
é’ Mimera de represerta... FO& v FOA no centracla
&) YE&AR, not periodic [YE... Conversion
& MONTH, period 12 [MO Fechamora actual =
[T

&4 Date. Format: "M _. @
@@ Error from Seazonal D... . i .

i Funciones v variables especiales:
é’ Seazonal Adjusted Ser. + =

gﬁ Seazonal Factors for ...
f Trend-cycle for Sales ..

[Cominuar][ Cancelar][ Ayuda ]

» Seleccione Incluir si el caso satisface la condicién.

» En el cuadro de texto, escriba SCASENUM > 120.

Esto limitara los cambios de la variable correo a los casos del periodo de prediccion.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de dialogo Calcular variable y pulse en Aceptar cuando se le
pregunte si desea cambiar la variable existente.

Esto incrementara los valores de correo, el nimero de catdlogos enviados, en 2.000 para cada
uno de los tres meses del periodo de prediccion. Ahora los datos estan preparados para probar el
primer escenario y ya se puede ejecutar el analisis.

Ejecucion del analisis

» Elija en los menus:
Analizar > Predicciones > Aplicar modelos...
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Figura 9-8
Cuadro de didlogo Aplicar modelos de series temporales

-
H Aplicar modelos de series temporales

- Estadisticos | Graficoz | Filtro de resultados | Guardar | Opoiones

Archiva de modela: |c:atalog_model.xml | Examinat ...

~Parametros del modelo v medidas de la hondad de ajuste

@ cargar de archiva de modelo
Estimar de nuevo a partit de los datas
"Periodo e estimaciin

Imicia:  Primer caza
Final:  Ukimo casa

~Petiodo de prediccian
Fritmer cago después del final del periodo de estimacion hasta el timo ceso del conjurto de dstos sctivo
@) Primer cas0 después del final del periodo de estimacidn hasta una fecha especificada
Fecha:
| Afio || Mes

1999 3

[ Pegar ”Restablecer” Cancelar ” Aseuda ]

Pulse en Examinar, desplacese al archivo catalog model.xml y seleccionelo (o elija su propio
archivo de modelo guardado del ejemplo anterior). Si desea obtener mas informacion, consulte el
tema Archivos muestrales en el apéndice D en IBM SPSS Forecasting 20.

En el grupo Periodo de prediccion, seleccione Primer caso después del final del periodo de
estimacion hasta una fecha especificada.

En la cuadricula Fecha, escriba 1999 para el afio y 3 para el mes.

Pulse en la pestafia Estadisticos.
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Figura 9-9
Aplicar modelos de series temporales, pestana Estadisticos

-
H Aplicar modelos de series temporales

Mocdelos | Estadisticos | Graficos | Fitro de resuttados | Guardar | Opciones

-{' Mostrar medidss de sjuste, estadistico Liung-Box v ndmero de valores stipicos por modelo
Medidas de ajuste

-Z R cuadrado estacionaria _' 1 Error abzaluto promedio

[ R cuadrado [T] Error absoluto méximo porcentusl

[ Raiz del error cuadratico promedio [ ] Error sbsoluto mazimo

[T Error absoute porcentusl promedio [ BIC narmalizado

Estadisticos de comparacion de modelos Estadisticoz de modelos individuales
-f Bondad de ajuste _ Estimaciones de los parametros

[+ Mostrar predicciones

[ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Avuds ]

Seleccione Mostrar predicciones.

Se produce como resultado una tabla de valores de prediccion para la variable dependiente.

Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Aplicar modelos de series temporales.

Figura 9-10
Tabla de predicciones
Mol EME 1998 | FEB 1999 | MAR 1998
Wentas de prendas para | Previsian 2527991 | 2206472 | 2158098
hombre-Modelo_1 LCS 27891 62 | 2437642 | 2360266
Ll 2296821 | 1975302 | 1926925

La tabla de predicciones contiene los valores pronosticados de la serie dependiente, teniendo en
cuenta los valores de los dos predictores correo y teléfono del periodo de prediccion. La tabla
también incluye el limite de confianza superior (LCS) y el limite de confianza inferior (LCI)
para las predicciones.

Ha generado la prediccion de ventas para el escenario de enviar por correo 2.000 catilogos
mas cada mes. Ahora prepararemos los datos para el escenario de aumentar el nimero
de lineas telefonicas, lo que supone restablecer la variable correo a los valores originales
y aumentar la variable feléfono en 5. Puede restablecer correo copiando los valores de
Pronosticado _correo_Modelo_1 en el periodo de prediccion y pegandolos sobre los valores
actuales de correo en el periodo de prediccion. Ademas, puede aumentar el nimero de lineas
telefonicas, 5 mas para cada mes del periodo de prediccion, directamente en el Editor de datos o
mediante el cuadro de didlogo Calcular variable, como se hizo con el nimero de catalogos.
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Para ejecutar el analisis, vuelva a abrir el cuadro de didlogo Aplicar modelos de series temporales
como se indica a continuacion:

» Pulse en el boton de la barra de herramientas Recuperar cuadros de didlogo.

» Seleccione Aplicar modelos de series temporales.

Figura 9-1

Cuadro de diglogo Aplicar modelos de series temporales

-
H Aplicar modelos de series temporales

Modelos || Estadisticos

Graficoz | Fitro de resultados | Guardar | Opciones

Archivo de modelo: (catalog_model xml | Examinar ...

Petioco de prediccidn

Fecha:

Parametros del modelo y medidas de la bondad de ajuste
@ cargar de archivo de miclEla
C) Estimar de nuevo a partiv de los datas
Periodo de estimacion

@ Primer caso después del final del periodo de estimacion hasta el dtimo caso del conjunto de datos activo
@ Primer caso después del final del periodo de estimacidn hasta una fecha especificads

Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Aplicar modelos de series temporales.

Figura 9-12

Tablas de predicciones para los dos escenarios

Prediccidn con mas catilogos

Wodelo

EME 1995 | FEB 19938 | MAR 1959

Ventas de prendas para
hamhbre-Maodelo_1

Previsidn 252799 2206472 215580 96
LCS 2rom g2 2437642 23592 66
LCI 22965,21 19753,02 1926925

Prediccion con mas lineas telefonicas

Modelo

EME 1999 | FEB 1999 | MAR 1939

Ventas de prendas para
hatmbre-Madela_1

Prewisidn 2375725 | 2054206 20058,29
LCS 26065,95 | 2283376 22370,00
Ll 2144555 | 1823035 1774659

Al mostrar las tablas de predicciones para ambos escenarios se desprende que, en cada uno de los
tres meses pronosticados, al aumentar el nimero de catalogos enviados, se espera que se generen
aproximadamente 1.500€ mas en ventas que al aumentar el numero de lineas telefonicas que se



86

Capitulo 9

abren para los pedidos. Segun el andlisis, parece mas acertado asignar los recursos al envio de
2.000 catalogos adicionales.



Capitulo

Descomposicion estacional

Eliminacion de la estacionalidad de los datos de ventas

Una compaiiia de venta por catalogo estd interesada en crear un modelo de la tendencia ascendente
de las ventas en su linea de prendas para hombre en un conjunto de variables predictoras (como el
numero de catalogos enviados por correo y el nimero de lineas telefonicas abiertas para realizar
pedidos). Para ello, la compaiiia ha recopilado las ventas mensuales de prendas para hombre
durante un periodo de 10 afios. Esta informacion se recoge en el archivo catalog.sav. Si desea
obtener mas informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice D en /BM SPSS
Forecasting 20.

Para realizar un andlisis de tendencias, debe eliminar las variaciones estacionales presentes en
los datos. Esta tarea se realiza facilmente con el procedimiento Descomposicion estacional.

Determinacion y configuracion de la periodicidad

El procedimiento Descomposicion estacional necesita la presencia de un componente de fecha
periddico en el conjunto de datos activo; por ejemplo, una periodicidad anual de 12 (meses), una
periodicidad semanal de 7 (dias), y asi sucesivamente. Es buena idea representar primero la serie
temporal, ya que un grafico de serie temporal normalmente ofrece una idea razonablemente
buena acerca de la periodicidad subyacente.

Para obtener un grafico de las ventas de prendas para hombre a lo largo del tiempo:

» Seleccione en los ments:
Analizar > Predicciones > Graficos de secuencia...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 87
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Figura 10-1
Cuadro de diglogo Graficos de secuencia

ﬁ Graficos de secuencia

“ariahles: i
= Lineas temparales...
‘f “ertas de prendas param... ﬁ “entas de prendas para ho...

f “ertas de joyveria [ioyeria)
f ridmero de catdlogos envia...
‘f Mimero de paginas del cat...

f Mumero de lineas abiertas ..

Etiquetas del gje de tiempo:

f(:antidad gastada en publici... . |$F b [fecha)
£ Fecha [fecha

f Mimero de representantes .

Transfarmar

D Transformacian log retural
[ Diferencia:
]

Periodicidad actual  MNinguna

D Un grafico por variable

[ Mceptar ][ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Soyuda ]

» Seleccione Ventas de prendas para hombre y muévalo a la lista Variables.
» Seleccione Fecha y muévala a la lista Etiquetas del eje de tiempo.

» Pulse en Aceptar.

Figura 10-2
Ventas de prendas para hombre (en ddlares estadounidenses)

40000,00 =

20000,00

Ventas de prendas para hombre

0,00

Ceoazozo —
Ceoazoko =
weoazodo
[
cwoszoz=o —f
cunszoko =
cwo—zoxo -
CUD-2OR- -
“ooazmozmo -
swpazoRo =
swoazods =
—wwoszola -
mooazozo =
mooazoko -
mooazodo =
Mooz oE.
wooazozo =
wooszoko —
wooasoHo -
ELT-EE-T=Ey
PODesozo -
poossoko =
pooesons =
roDs=oD~ —
nwoazozo =
mwoazoko =
mwoazodo -
nooazoSa =
swoazozo -
owoazoko =
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EET-EE-T=E
woo-azozo =
Nooazoko -
deoazons
AEEa oD -
mooszo=o —
Booazoko —
Booazodo -
BooazoS- -

Fecha



89

Descomposicion estacional

La serie muestra un numero de picos, pero no parecen estar espaciados uniformemente. Este
resultado sugiere que si la serie tiene un componente periddico, también dispone de fluctuaciones
que no son periddicas, el caso tipico de una serie temporal real. Aparte de las pequefias
fluctuaciones de escala, los picos significativos parecen estar separados por mas de unos pocos
meses. Dada la naturaleza estacional de las ventas, con maximos tipicos durante la temporada
estacional de diciembre, es probable que la serie temporal tenga una periodicidad anual. Observe
también que las variaciones estacionales parecen crecer con la tendencia ascendente de la serie,
sugiriendo que las variaciones estacionales pueden ser proporcionales al nivel de la serie, lo cual
implica un modelo multiplicativo en lugar de uno aditivo

Examinar las autocorrelaciones y autocorrelaciones parciales de una serie temporal proporciona
una conclusién mas cuantitativa acerca de la periodicidad subyacente.

» Seleccione en los menus:
Analizar > Predicciones > Autocorrelaciones...

Figura 10-3
Cuadro de diglogo Autocorrelaciones
ﬁ Autocorrelaciones
“Warishles: .
= = Opcionges...
Fecha [fecha)] g& “Wentas de prendas para homb...
f Wentas de prendas para...
f Wentas de joyveria [joyeria)
f MOmero de catdlogos en...
gﬁ Mamero de paginas del c...
f Mimeto de liness abierta. .
& Cantidad gastada en pub. .. Transtormar
f Mamero de representarnt. .. [7] Transformacisn log natural
I-_I Diferencia:
Wistalizacion
-
[ Autocorrelaciones B
|:£| Altocorrelaciones parcisles Periodicidad actual:  Minguns
[ Aceptar ] [ Pegar ] [Bes‘tablec:er ] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

» Seleccione Ventas de prendas para hombre y muévalo a la lista Variables.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 10-4
Gréfico de autocorrelacion de prendas para hombre
1,0 O Coeficiente
Limite superior de
confianza
Limite inferior de
_ confianza
05—
o L Omaln O]
= *
-0,5-
ENE

T
g & 10 11 12 13 14 15 16

.
2
w
=
o —
@ —
-

No de retardos

La funcién de autocorrelacion muestra un pico significativo en el retardo 1 con una cola
exponencial larga, un patrén tipico de las series temporales. El pico significativo en el retardo 12
sugiere la presencia de un componente estacional anual en los datos. El examen de la funcion de
autocorrelacion parcial permitird obtener una conclusion mas definitiva.

Figura 10-5
Gréfico de autocorrelacion parcial para hombres
1,0 O Coeficiente
Limite superior de
confianza
Limite inferior de
confianza

T e T P B |

| I | -

ACF parcial

1,0

[N D B
1 2 3 4 &5 6 7 & & 10 11 12 13 14 15 16

No de retardos

El pico significativo en el retardo 12 en la funcion de autocorrelacion parcial confirma la presencia
de un componente estacional anual en los datos.
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Para establecer la periodicidad anual:

» Seleccione en los mentus:
Datos > Definir fechas...

Figura 10-6
Cuadro de didlogo Definir fechas

ﬁ Definir fechas

Loz casos son:

El pritmer caso es:

Afing

Afios, trimestres Periodicidad & nivel
Afins, meses SUpErior

Afioz, trimestres, meses Ao

Diaz

12

Semanas, dias

Semanas, diaz laborales(s)
Semanas, dias laborales(E)
Horas

Disz, horas -

Fechaz actusles:
Minguns

[ Aceptar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuds ]

» Seleccione Afios, meses en la lista Los casos son.
» Introduzca 1989 para el afio y 1 para el mes.

» Pulse en Aceptar.

Esto establece la periodicidad en 12 y crea un conjunto de variables de fecha que estan disefiados
para trabajar con los procedimientos Prediccion.

Ejecucion del analisis
Para ejecutar el procedimiento Descomposicion estacional:

» Seleccione en los menus:
Analizar > Predicciones > Descomposicion estacional...
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Figura 10-7
Cuadro de didlogo Descomposicion estacional

ﬁ Descomposicion estacional

Fecha [fecha) Varisbles:
f “Wertas de prendas pa.. f “ertas de prendas pa...
@9 Yertas de joyeria [jove...

f Mumero de catalogoz e...
& hdmero de paginas del... Tipo de modelo:
f Mimero de lineas ahier... ® Muttiplicativo
f Cantidad gastada enp.. © ;d'rti\-'o

@9 Mimero de representa. .. =

ol YEAR, not periodic [VE...| -Ponderacion de la media mévi
ol MONTH, periad 12 (MO

@) Todos Ios purtos iguales
@) Puntos finales ponderados por 05

Periodicidad actual: 12

Ei Mostrar listado por caso

[ Aceptar ][ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Axuda ]

» Pulse con el botdn derecho del raton en cualquier parte de la lista de variables de origen y
seleccione en el menu contextual Mostrar nombres de variable.

» Seleccione hombre y muévala a la lista Variables.
» Seleccione Multiplicativo en el grupo Tipo de modelo.

» Pulse en Aceptar.

Descripcion del resultado

El procedimiento Descomposicion estacional crea cuatro variables nuevas para cada una de las
variables originales analizadas por el procedimiento. Las variables nuevas se afiaden al conjunto
de datos activo por defecto. Las nuevas series tienen nombres que comienzan con los siguientes
prefijos:

SAF. Factores de correccion estacionales, que representan la variacion estacional. En el caso del
modelo multiplicativo, el valor 1 representa la ausencia de variacidn estacional; mientras que en el
caso del modelo aditivo, es el valor 0 el que representa la ausencia de variacion estacional.

SAS. Serie corregida estacionalmente, representa la serie original con las variaciones estacionales
eliminadas. Trabajar con una serie corregida estacionalmente, por ejemplo, permite aislar y
analizar un componente de tendencia de forma independiente a cualquier componente estacional.

STC. Componente de tendencia y ciclo suavizado, que es una version suavizada de la serie
corregida estacionalmente que muestra los componentes de tendencia y ciclo.

ERR. El componente residual de la serie para una observacion particular.
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Para el caso actual, la serie corregida estacionalmente es la mas apropiada, ya que representa la
serie original con las variaciones estacionales eliminadas.

Figura 10-8
Cuadro de diglogo Graficos de secuencia

ﬁ Graficos de secuencia

YEEES Liness temporales
Fecha [1=chal = f Series ajustadas estacional... =
f “Yentas de prendas para...

f Yentas de prendas para...
& “ertas de joyveria [ioyeria)
f Mumero de catdlogos en...
f MOmero de paginas del ... Etigquetas del eje de tiempo:
& Mimero de lineas abierta... -
f Canticad gastada en pub...
f MOmero de representant ...
d:l YEAR, not periodic [YEA... EI Transtormacion log retursal
ol MONTH, period 12 MO
&k Date. Farmat: "Mibib v B
f Error para hombre de SE... [] Citerenciar ciclo:

f Factores estacionales p...

Transfarmar

] Diferencia:

Periodicidad actual. 12

f Ciclo de tendencias para... |=

Ei Un grafico por variable

[ Mceptar ][ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Soyuda ]

Para representar la serie corregida estacionalmente:
Abra el cuadro de didlogo Graficos de secuencia.
Pulse en Restablecer para borrar cualquier seleccion anterior.

Pulse con el botdn derecho del raton en cualquier parte de la lista de variables de origen y
seleccione en el menu contextual Mostrar nombres de variable.

Seleccione SAS 1 y muévala a lista Variables.

Pulse en Aceptar.
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Figura 10-9
Serie corregida estacionalmente
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30000.00000-]
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266 d35-

.“
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o
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La serie corregida estacionalmente muestra una clara tendencia ascendente. Se hacen patentes un
numero de picos, pero aparecen a intervalos aleatorios y no muestran evidencia de la existencia
de un patrén anual.

Resumen

Mediante el procedimiento Descomposicion estacional, se han eliminado los componentes
estacionales de una serie temporal periddica para generar una serie que sea mas adecuada para el
analisis de la tendencia. El examen de las autocorrelaciones y de las autocorrelaciones parciales
de la serie temporal sirvié para determinar la periodicidad subyacente, en este caso, anual.

Procedimientos relacionados

El procedimiento Descomposicion estacional es 1til para eliminar un inico componente estacional
de una serie temporal periddica.

m  Para realizar un analisis detallado de la periodicidad de una serie temporal, que proporciona
la funcion de correlacion parcial, utilice el procedimiento Diagramas espectrales. Si desea
obtener mas informacion, consulte el capitulo 11.



Capitulo

Diagramas espectrales

Uso de graficos espectrales para verificar expectativas de periodicidad

La serie temporal que representa las ventas al por menor tienen, generalmente, una periodicidad
anual subyacente debido al pico normal en las ventas durante la temporada vacacional. La
creacion de proyecciones de ventas implica construir un modelo de serie temporal, lo que significa
que es necesario identificar todos los componentes periddicos. Puede que un grafico de la serie
temporal no descubra la periodicidad anual porque las series temporales contienen fluctuaciones
aleatorias que suelen ocultar la estructura subyacente.

Los datos de ventas mensuales para una compaiiia de venta por catdlogo estan almacenados
en catalog.sav. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el
apéndice D en IBM SPSS Forecasting 20. Antes de continuar con las proyecciones de ventas,
desea confirmar que los datos de ventas muestran una periodicidad anual. Un grafico de la serie
temporal muestra que tiene muchos picos y que esta espaciada de forma irregular, por lo que
cualquier periodicidad subyacente no es evidente. Utilice el procedimiento Graficos espectrales
para identificar cualquier periodicidad que haya en los datos de venta.

Ejecucion del analisis
Para ejecutar el procedimiento Graficos espectrales:

» Elija en los menus:
Analizar > Predicciones > Andlisis espectral...
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Figura 11-1

Cuadro de didglogo Diagramas espectrales

H Diagramas espectrales
“ariables:

Fecha [fecha)]

f Wentas de prendas pa...
.gﬁ Yentas de joyeria [joye...
f Mimero de catalogoz e...
f MOmero de péginas del...
‘gﬁ Mamero de lineas akier...
f Carticlad gastadaenp...
.g& Momero de representa...
Il YESR, net periadic [VE...

f Yentas de prendas para hombre [homk...

Wentana espectral

Tukey-Hamming =
Amplitud:

[ Certrar variables

ol MONTH, period 12 [MO...
‘gﬁ Error para hombre de ...
f Series ajustadas estac..
.g& Factores estacionales ...

]

Grafico

[+ Perindograma [+ Densidad espectral

f Ciclo de tendencias pa... lﬂ lﬂ
] [
] [

@ Par frecuencia @ Por periodo

Pecar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Ventas de prendas para hombre y muévalo a la lista Variables.
» Seleccione Densidad espectral en el grupo Graficos.

» Pulse en Aceptar.

Estas selecciones generan la siguiente sintaxis de comandos:

* Spectral Analysis.
TSET PRINT=DEFAULT.
SPECTRA
/VARIABLES=men
/WINDOW=HAMMING (5)
/CENTER
/PLOT=P S BY FREQUENCY.

Tenga en cuenta que para obtener la tabla de estadisticas univariadas en los resultados, debe
cambiar el comando TSET para leer TSET PRINT=DETAILED.
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Descripcion del periodograma y la densidad espectral

Figura 11-2
Periodograma

1,319E9—

4 B52E8 —

1,78568

6, 566ET

2 415E7

5,586E6 —

Periodograma

3, 269E6 —

1 20366 —

4 424E5

T T T T T T
0,0 01 02 03 04 05

Frecuencia

El grafico del periodograma muestra una secuencia de picos que sobresalen del ruido de fondo,
con el pico de frecuencia mas bajo a una frecuencia un poco menor que 0,1. Si sospecha que los
datos contienen un componente periddico anual, considere la contribucién que un componente
anual haria al periodograma. Cada uno de los puntos de datos de la serie temporal representa un
mes, por lo que la periodicidad anual se corresponde con un periodo de 12 en el conjunto de datos
actual. Como el periodo y la frecuencia son reciprocos entre si, un periodo de 12 se corresponde
con una frecuencia de 1/12 (o 0,083). Por lo tanto, un componente anual implica la aparicién de
un pico en el periodograma de 0,083, que parece coherente con la presencia del pico justo debajo
de la frecuencia de 0,1.

Figura 11-3

Tabla de estadisticos univariados
Mombre de la serie: hambres

Estimacion de
Transformacion | Transformacion densidad

Frecuencia de seno de coseno Periodograma espectral
1 00000 fialuu] 16242813 000 | 4,361E+09
2 0833 -3696 643 370,153 5261311582 4 ZT8E+09
3 JMEET -1496,277 454,53 1467430353 | 2,526E+09
4 J0z2500 -1336,400 252,087 110970821 2 921E+09
5 uicicic] -B62,146 529,734 431433136 | 1,210E+09
g 04167 -1654 614 201,571 1TH359225 | 935924957
7 05000 -T84 514 -B36,729 B1281367 3 | 875492029
g 05833 -335646 532,062 237448550 | 520375352
9 JEEET -1094 178 -451 489 540641089 | 2,420E+09
10 07500 264 554 492 376 187749335 | 2429E+09
1 8333 -3053,934 2370483 996742149 | 240ME+09
12 09167 -975,582 -287 035 2435897 B 2 263E+08
13 0000 -403,128 93,036 10270064 4 | 2,235E+09
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La tabla de estadisticos univariados contiene los puntos de datos que se utilizan para representar el
periodograma. Observe que para las frecuencias menores que 0,1, el mayor valor en la columna
Periodograma aparece con una frecuencia de 0,08333, exactamente lo que esperaba encontrar si
hubiera un componente periddico anual. Esta informacioén confirma la identificacion del pico de
frecuencia menor con un componente periddico anual. Pero, ;qué sucede con los demas picos a
frecuencias mayores?

Figura 11-4
Densidad espectral

9,745E0 —

3,585E9 —

1,319E9

Densidad

485268 —

1,765E8 —

6,566E7 —

| I | | ! |
00 0,1 02 03 04 035

Frecuencia

Los picos restantes se analizan mejor con la funcion de densidad espectral, que es simplemente
una version suavizada del periodograma. El suavizado proporciona un medio de eliminar el ruido
de fondo de un periodograma, lo que permite aislar mas facilmente la estructura subyacente.

La densidad espectral consta de cinco picos bien diferenciados que parecen estar uniformemente
espaciados. El pico de frecuencia menor representa simplemente la version suavizada del pico en
0,08333. Para comprender la significacion de los cuatro picos de frecuencia mayores, recuerde que
el periodograma se calcula creando un modelo de serie temporal como la suma de las funciones
seno y coseno. Los componentes periddicos que tienen la forma de una funcién seno o coseno
(sinusoidal) aparecen en el periodograma como picos Unicos. Los componentes peridodicos no
sinusoidales aparecen como una serie de picos de diferentes alturas uniformemente espaciados,
con el pico de frecuencia menor de la serie en la frecuencia de un componente periddico. Por lo
tanto, los cuatro picos de frecuencia mayores de la densidad espectral simplemente indican que el
componente periddico anual no es sinusoidal.

Ya se han explicado todas las partes de la estructura perceptible en el grafico de densidad
espectral y se ha llegado a la conclusion de que los datos contienen un tinico componente
periddico con un periodo de 12 meses.
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Resumen

Mediante el procedimiento Graficos espectrales, ha confirmado la existencia de un componente
periddico anual de una serie temporal y ha comprobado que no existen mas periodicidades
significativas. Se ha demostrado que la densidad espectral es mas util que el periodograma para
descubrir toda la estructura subyacente porque la densidad espectral suaviza las fluctuaciones
causadas por el componente no periddico de los datos.

Procedimientos relacionados

El procedimiento Graficos espectrales es util para identificar los componentes periodicos de una
serie temporal.

®  Para eliminar un componente periddico de una serie temporal ((por ejemplo, para realizar
un analisis de tendencia), utilice el procedimiento descomposicion estacional. Consulte el
capitulo 10 para obtener informacion.
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A

Medidas de la bondad de ajuste

Esta seccion proporciona definiciones de las medidas de bondad de ajuste utilizadas en el
modelado de series temporales.

R-cuadrado estacionaria. Una medida que compara la parte estacionaria del modelo con un
modelo de promedio simple. Esta medida es preferible al R-cuadrado ordinario cuando
existe tendencia o patron estacional. R-cuadrado puede ser negativa con un rango desde
menos infinito hasta 1. Los valores negativos significan que el modelo estudiado es peor que
el modelo basal. Los valores positivos significan que el modelo estudiado es mejor que el
modelo basal.

R cuadrado. Una estimacion de la proporcion de la varianza total en la serie que explica
el modelo. Esta medida es mas util cuando la serie es estacionaria. R-cuadrado puede ser
negativa con un rango desde menos infinito hasta 1. Los valores negativos significan que
el modelo estudiado es peor que el modelo basal. Los valores positivos significan que el
modelo estudiado es mejor que el modelo basal.

RMSE. Raiz del error cuadratico promedio. La raiz cuadrada del error cuadratico promedio.
Una medida de cuénto se desvia la serie dependiente del nivel pronosticado por el modelo,
expresado en las mismas unidades que la serie dependiente.

MAPE. Error absoluto porcentual promedio. Medida de la desviacion de la serie dependiente
del nivel pronosticado por el modelo. Es independiente de las unidades utilizadas y se puede
utilizar para comparar series con distintas unidades.

MAE. Error absoluto promedio. Mide la desviacion de la serie del nivel pronosticado por el
modelo. El MAE se informa en las unidades originales de la serie.

MaxAPE. Error absoluto maximo porcentual. El mayor error pronosticado, expresado como
porcentaje. Esta medida es util para imaginar el peor escenario de un caso en las predicciones.

MaxAE. Error absoluto méximo. El mayor error pronosticado, expresado en las mismas
unidades que la variable dependiente. Al igual que el MaxAPE, es ttil para imaginar el peor
escenario de los casos en la prediccion. El error absoluto maximo y el error absoluto maximo
porcentual pueden darse en distintos puntos de la serie. Por ejemplo, si el error absoluto de un
valor de la serie grande es ligeramente mayor que el error absoluto de un valor de la serie
pequefio. En ese caso el error absoluto méximo se obtendra en el valor de la serie mayor y el
error absoluto maximo porcentual correspondera al valor de la serie menor.

BIC normalizade. Criterio de informacién Bayesiano normalizado. Una medida general del
ajuste global del modelo que intenta tener en cuenta la complejidad del modelo. Es una
medida basada en el error cuadratico promedio que incluye una penalizacion para el nimero
de parametros presentes en el modelo y la longitud de la serie. La penalizacion elimina la
ventaja de los modelos con mayor nimero de parametros, haciendo que el estadistico sea facil
de comparar entre distintos modelos para la misma serie.
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Tipos de valores atipicos

Esta seccion proporciona definiciones de los tipos de valores atipicos utilizados en el modelado
de series temporales.

Aditivo. Un valor atipico que afecta a una sola observacion. Por ejemplo, un error de
codificacion de los datos puede identificarse como un valor atipico aditivo.

Cambio de nivel. Un valor atipico que desplaza todas las observaciones mediante una
constante, comenzando en un punto concreto de la serie. Un cambio de nivel puede ser el
resultado de un cambio de politica.

De Innovacién. Un valor atipico que actia como adicién al término error en un punto particular
de la serie. En las series estacionarias, un valor extremo de innovacion afecta a varias
observaciones. En las series no estacionarias, puede afectar a cada observacion a partir de un
punto particular de inicio en la serie.

Transitorio. Un valor atipico cuyo impacto decae exponencialmente hacia cero.

Aditivo estacional. Un valor atipico que afecta a una observacion particular y a todas las
observaciones siguientes separadas de ella por uno o mas periodos estacionales. Todas las
observaciones afectadas lo son de igual forma. Un valor atipico estacional puede ocurrir si, a
partir de cierto afio, las ventas son mayores cada enero.

Tendencia local. Un valor atipico que da inicio a una tendencia local en un punto particular
de la serie.

Parche aditivo. Un grupo de dos o mas valores atipicos aditivos consecutivos. La seleccion de
este tipo de valores atipicos tiene como resultado la deteccion de los valores atipicos aditivos
individuales en adicion a las rachas compuestas por los mismos.
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Guia de los graficos de la funcion de

autocorrelacion simple (FAS) y parcial
(FAP)

Los graficos que se muestran aqui son aquéllos de procesos ARIMA puros o teéricos. Aqui se
describen algunas normas generales para identificar el proceso:

B Las series no estacionarias tienen una FAS que permanece significativa durante seis retrasos
0 mas, en lugar de disminuir rapidamente a 0. Debe diferenciar dicha serie hasta que sea
estacionaria antes de poder identificar el proceso.

m Los procesos autorregresivos tienen una FAS que disminuye exponencialmente y trazos de
union en el primer retardo o en mas de la FAP. El numero de trazos de unién indica el orden
de la autorregresion.

B Los procesos de medias moviles tienen trazos de union en el primer retardo o en mas de la
FAS y una FAP que disminuye exponencialmente. El nimero de trazos de union indica el
orden de la media movil.

m  Los procesos mixtos (ARMA) generalmente muestran las disminuciones exponenciales en
las FAS y en las FAP.

En la etapa de identificacion no es necesario preocuparse del signo de la FAS o FAP, o de la
velocidad con la que se aproxima a 0 una FAS o FAP que disminuye exponencialmente. Estos
valores dependen del signo y del valor real de los coeficientes AR y MA. En algunos casos, una
FAS que disminuye exponencialmente alterna entre valores positivos y negativos.

Los grdficos de FAS y FAP obtenidos a partir de datos reales no seran nunca tan claros como
los graficos que aqui se muestran. Debe aprender a escoger las partes esenciales de un grafico.
Compruebe siempre la FAS y la FAP de los residuos, en caso de que la interpretacion sea erronea.
Recuerde que:

m  Los procesos estacionales muestran estos patrones en los retardos estacionales (los multiplos
del periodo estacional).

B Silo desea, puede tratar los valores no significativos como 0. Es decir, puede ignorar los
valores contenidos en los intervalos de confianza en los graficos. Sin embargo, no es necesario
ignorarlos, especialmente si siguen el patron de los valores estadisticamente significativos.

m  Una autocorrelacion ocasional serd significativa estadisticamente s6lo por casualidad. Puede
ignorar una autocorrelacion estadisticamente significativa si estd aislada, preferiblemente en
un retardo mayor, y si no se produce en un retardo estacional.

Consulte los textos que aparecen en los analisis ARIMA para obtener informacion mas detallada
de los graficos de FAS y FAP.
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Guia de los gréficos de la funcién de autocorrelacion simple (FAS) y parcial (FAP)

Tabla C-1
ARIMA(0,0,1), q>0
FAS FAP
I 1]
|
—
—
]
—]
]
]
1 0 1 1 0 1
Tabla C-2
ARIMA(0,0,1), g<0
FAS FAP
]
I
—
]
[ ]
]
[ ]
[ ]
0 1

ARIMA(0,0,2), 6162,>0

FAS FAP
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Tabla C-3

ARIMA(1,0,0), >0

FAS

FAP

Tabla C-4

ARIMA(1,0,0), f<0
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Guia de los gréficos de la funcién de autocorrelacion simple (FAS) y parcial (FAP)

ARIMA(2,0,0), ¢162>0

FAP

DUUUUUHHHE

Tabla C-5
ARIMA(0,1,0) (serie integrada)

FAS

DUUUUUHHH
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Archivos muestrales

Los archivos muestrales instalados con el producto se encuentran en el subdirectorio Samples del
directorio de instalacion. Hay una carpeta independiente dentro del subdirectorio Samples para
cada uno de los siguientes idiomas: Inglés, francés, aleman, italiano, japonés, coreano, polaco,
ruso, chino simplificado, espafiol y chino tradicional.

No todos los archivos muestrales estan disponibles en todos los idiomas. Si un archivo muestral
no esta disponible en un idioma, esa carpeta de idioma contendra una version en inglés del archivo
muestral.

Descripciones

A continuacion, se describen brevemente los archivos muestrales usados en varios ejemplos
que aparecen a lo largo de la documentacion.

accidents.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre una compaiiia de seguros que estudia los
factores de riesgo de edad y género que influyen en los accidentes de automoviles de una
region determinada. Cada caso corresponde a una clasificacion cruzada de categoria de
edad y género.

adl.sav.Archivo de datos hipotéticos relativo a los esfuerzos para determinar las ventajas de un
tipo propuesto de tratamiento para pacientes que han sufrido un derrame cerebral. Los médicos
dividieron de manera aleatoria a pacientes (mujeres) que habian sufrido un derrame cerebral
en dos grupos. El primer grupo recibid el tratamiento fisico estandar y el segundo recibié un
tratamiento emocional adicional. Tres meses después de los tratamientos, se puntuaron las
capacidades de cada paciente para realizar actividades cotidianas como variables ordinales.

advert.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un minorista para examinar
la relacion entre el dinero invertido en publicidad y las ventas resultantes. Para ello, se
recopilaron las cifras de ventas anteriores y los costes de publicidad asociados.

aflatoxin.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las pruebas realizadas en las cosechas de
maiz con relacion a la aflatoxina, un veneno cuya concentracion varia ampliamente en los
rendimientos de cultivo y entre los mismos. Un procesador de grano ha recibido 16 muestras
de cada uno de los 8 rendimientos de cultivo y ha medido los niveles de aflatoxinas en partes
por millén (PPM).

anorectic.sav.Mientras trabajaban en una sintomatologia estandarizada del comportamiento
anoréxico/bulimico, los investigadores (Van der Ham, Meulman, Van Strien, y Van Engeland,
1997) realizaron un estudio de 55 adolescentes con trastornos de la alimentacion conocidos.
Cada paciente fue examinado cuatro veces durante cuatro afios, lo que representa un total

de 220 observaciones. En cada observacidn, se puntuo a los pacientes por cada uno de los

16 sintomas. Faltan las puntuaciones de los sintomas para el paciente 71 en el tiempo 2, el
paciente 76 en el tiempo 2 y el paciente 47 en el tiempo 3, lo que nos deja 217 observaciones
validas.
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bankloan.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un banco para reducir la
tasa de moras de créditos. El archivo contiene informacion financiera y demografica de
850 clientes anteriores y posibles clientes. Los primeros 700 casos son clientes a los que
anteriormente se les ha concedido un préstamo. Al menos 150 casos son posibles clientes
cuyos riesgos de crédito el banco necesita clasificar como positivos o negativos.

bankloan_binning.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene informacion financiera y
demografica sobre 5.000 clientes anteriores.

behavior.sav. En un ejemplo clasico (Price y Bouffard, 1974), se pidi6 a 52 estudiantes
que valoraran las combinaciones de 15 situaciones y 15 comportamientos en una escala
de 10 puntos que oscilaba entre 0 =“extremadamente apropiado” y 9="extremadamente
inapropiado”. Los valores promediados respecto a los individuos se toman como
disimilaridades.

behavior_ini.sav. Este archivo de datos contiene una configuracion inicial para una solucion
bidimensional de behavior.sav.

brakes.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre el control de calidad de una fabrica que
produce frenos de disco para automoéviles de alto rendimiento. El archivo de datos contiene
las medidas del diametro de 16 discos de cada una de las 8 maquinas de produccion. El
diametro objetivo para los frenos es de 322 milimetros.

breakfast.sav.En un estudio clasico (Green y Rao, 1972), se pidi6 a 21 estudiantes de
administracion de empresas de la Wharton School y sus conyuges que ordenaran 15 elementos
de desayuno por orden de preferencia, de 1="mas preferido” a 15="menos preferido”. Sus
preferencias se registraron en seis escenarios distintos, de “Preferencia global” a “Aperitivo,
con bebida s6lo”.

breakfast-overall.sav. Este archivo de datos s6lo contiene las preferencias de elementos de
desayuno para el primer escenario, “Preferencia global”.

broadband_1.sav Archivo de datos hipotéticos que contiene el nimero de suscriptores, por
region, a un servicio de banda ancha nacional. El archivo de datos contiene niimeros de
suscriptores mensuales para 85 regiones durante un periodo de cuatro afios.

broadband_2.sav Este archivo de datos es idéntico a broadband _1.sav pero contiene datos
para tres meses adicionales.

car_insurance_claims.sav. Un conjunto de datos presentados y analizados en otro lugar
(McCullagh y Nelder, 1989) estudia las reclamaciones por dafios en vehiculos. La cantidad de
reclamaciones media se puede modelar como si tuviera una distribucion Gamma, mediante
una funcién de enlace inversa para relacionar la media de la variable dependiente con

una combinacion lineal de la edad del asegurado, el tipo de vehiculo y la antigiiedad del
vehiculo. El nimero de reclamaciones presentadas se puede utilizar como una ponderacion de
escalamiento.

car_sales.sav. Este archivo de datos contiene estimaciones de ventas, precios de lista 'y
especificaciones fisicas hipotéticas de varias marcas y modelos de vehiculos. Los precios de
lista y las especificaciones fisicas se han obtenido de edmunds.com y de sitios de fabricantes.

car_sales_uprepared.sav.Esta es una version modificada de car_sales.sav que no incluye
ninguna version transformada de los campos.
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carpet.sav En un ejemplo muy conocido (Green y Wind, 1973), una compaiiia interesada en
sacar al mercado un nuevo limpiador de alfombras desea examinar la influencia de cinco
factores sobre la preferencia del consumidor: disefio del producto, marca comercial, precio,
sello de buen producto para el hogar y garantia de devolucion del importe. Hay tres niveles
de factores para el disefio del producto, cada uno con una diferente colocacion del cepillo
del aplicador; tres nombres comerciales (K2R, Glory y Bissell); tres niveles de precios; y dos
niveles (no o si) para los dos ltimos factores. Diez consumidores clasificaron 22 perfiles
definidos por estos factores. La variable Preferencia contiene el rango de las clasificaciones
medias de cada perfil. Las clasificaciones inferiores corresponden a preferencias elevadas.
Esta variable refleja una medida global de la preferencia de cada perfil.

carpet_prefs.sav Este archivo de datos se basa en el mismo ejemplo que el descrito para
carpet.sav, pero contiene las clasificaciones reales recogidas de cada uno de los 10
consumidores. Se pidid a los consumidores que clasificaran los 22 perfiles de los productos
empezando por el menos preferido. Las variables desde PREF I hasta PREF22 contienen los
ID de los perfiles asociados, como se definen en carpet plan.sav.

catalog.savEste archivo de datos contiene cifras de ventas mensuales hipotéticas de tres
productos vendidos por una compatfiia de venta por catdlogo. También se incluyen datos
para cinco variables predictoras posibles.

catalog_seasfac.savEste archivo de datos es igual que catalog.sav, con la excepcion de
que incluye un conjunto de factores estacionales calculados a partir del procedimiento
Descomposicion estacional junto con las variables de fecha que lo acompaiian.

cellularsav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compaiiia de telefonia
movil para reducir el abandono de clientes. Las puntuaciones de propension al abandono de
clientes se aplican a las cuentas, oscilando de 0 a 100. Las cuentas con una puntuacioén de 50
o superior pueden estar buscando otros proveedores.

ceramics.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un fabricante para
determinar si una nueva aleacién de calidad tiene una mayor resistencia al calor que una
aleacion estandar. Cada caso representa una prueba independiente de una de las aleaciones; la
temperatura a la que registro el fallo del rodamiento.

cereal.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta realizada a 880 personas sobre
sus preferencias en el desayuno, teniendo también en cuenta su edad, sexo, estado civil y si
tienen un estilo de vida activo o no (en funcién de si practican ejercicio al menos dos veces a
la semana). Cada caso representa un encuestado diferente.

clothing_defects.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre el proceso de control de calidad en
una fabrica de prendas. Los inspectores toman una muestra de prendas de cada lote producido
en la fabrica, y cuentan el nimero de prendas que no son aceptables.

coffee.sav. Este archivo de datos pertenece a las imagenes percibidas de seis marcas de café
helado (Kennedy, Riquier, y Sharp, 1996). Para cada uno de los 23 atributos de imagen de café
helado, los encuestados seleccionaron todas las marcas que quedaban descritas por el atributo.
Las seis marcas se denotan AA, BB, CC, DD, EE y FF para mantener la confidencialidad.

contacts.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las listas de contactos de un grupo de
representantes de ventas de ordenadores de empresa. Cada uno de los contactos esta
categorizado por el departamento de la compaiiia en el que trabaja y su categoria en la
compaiiia. Ademads, también se registran los importes de la ultima venta realizada, el tiempo
transcurrido desde la tltima venta y el tamafio de la compaiiia del contacto.
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creditpromo.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de unos almacenes para
evaluar la eficacia de una promocion de tarjetas de crédito reciente. Para este fin, se
seleccionaron aleatoriamente 500 titulares. La mitad recibieron un anuncio promocionando
una tasa de interés reducida sobre las ventas realizadas en los siguientes tres meses. La otra
mitad recibi6 un anuncio estacional estandar.

customer_dbase.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compaifiia para
usar la informacion de su almacén de datos para realizar ofertas especiales a los clientes
con mas probabilidades de responder. Se selecciond un subconjunto de la base de clientes
aleatoriamente a quienes se ofrecieron las ofertas especiales y sus respuestas se registraron.

customer_information.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene la informacion de correo
del cliente, como el nombre y la direccion.

customer_subset.sav. Un subconjunto de 80 casos de customer_dbase.sav.

debate.sav. Archivos de datos hipotéticos sobre las respuestas emparejadas de una encuesta
realizada a los asistentes a un debate politico antes y después del debate. Cada caso
corresponde a un encuestado diferente.

debate_aggregate.sav. Archivo de datos hipotéticos que agrega las respuestas de debate.sav.
Cada caso corresponde a una clasificacion cruzada de preferencias antes y después del debate.

demo.sav. Archivos de datos hipotéticos sobre una base de datos de clientes adquirida con
el fin de enviar por correo ofertas mensuales. Se registra si el cliente respondio a la oferta,
junto con informaciéon demografica diversa.

demo_cs_1.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre el primer paso de las iniciativas de
una compaiiia para recopilar una base de datos de informacion de encuestas. Cada caso
corresponde a una ciudad diferente, y se registra la identificacion de la ciudad, la region,
la provincia y el distrito.

demo_cs_2.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre el segundo paso de las iniciativas de

una compaiiia para recopilar una base de datos de informacion de encuestas. Cada caso
corresponde a una unidad familiar diferente de las ciudades seleccionadas en el primer paso, y
se registra la identificacion de la unidad, la subdivision, la ciudad, el distrito, la provincia y la
region. También se incluye la informacion de muestreo de las primeras dos etapas del disefio.

demo_cs.sav.Archivo de datos hipotéticos que contiene informacion de encuestas recopilada
mediante un disefio de muestreo complejo. Cada caso corresponde a una unidad familiar
distinta, y se recopila informacion demografica y de muestreo diversa.

dmdata.sav. Este es un archivo de datos hipotéticos que contiene informacioén demografica
y de compras para una empresa de marketing directo. dmdata2.sav contiene informacion
para un subconjunto de contactos que recibi6 un envio de prueba, y dmdata3.sav contiene
informacién sobre el resto de contactos que no recibieron el envio de prueba.

dietstudy.sav.Este archivo de datos hipotéticos contiene los resultados de un estudio sobre la
“dieta Stillman” (Rickman, Mitchell, Dingman, y Dalen, 1974). Cada caso corresponde

a un sujeto distinto y registra sus pesos antes y después de la dieta en libras y niveles de
triglicéridos en mg/100 ml.

dvdplayer.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre el desarrollo de un nuevo reproductor de
DVD. El equipo de marketing ha recopilado datos de grupo de enfoque mediante un prototipo.
Cada caso corresponde a un usuario encuestado diferente y registra informacién demografica
sobre los encuestados y sus respuestas a preguntas acerca del prototipo.
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german_credit.sav.Este archivo de datos se toma del conjunto de datos “German credit” de
las Repository of Machine Learning Databases (Blake y Merz, 1998) de la Universidad
de California, Irvine.

grocery_Tmonth.sav. Este archivo de datos hipotéticos es el archivo de datos
grocery_coupons.sav con las compras semanales “acumuladas” para que cada caso
corresponda a un cliente diferente. Algunas de las variables que cambiaban semanalmente
desaparecen de los resultados, y la cantidad gastada registrada se convierte ahora en la suma
de las cantidades gastadas durante las cuatro semanas del estudio.

grocery_coupons.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos de encuestas
recopilados por una cadena de tiendas de alimentacion interesada en los habitos de compra
de sus clientes. Se sigue a cada cliente durante cuatro semanas, y cada caso corresponde a
un cliente-semana distinto y registra informacion sobre donde y como compran los clientes,
incluida la cantidad que invierten en comestibles durante esa semana.

guttman.sav.Bell (Bell, 1961) present6 una tabla para ilustrar posibles grupos sociales.
Guttman (Guttman, 1968) utiliz6 parte de esta tabla, en la que se cruzaron cinco variables
que describian elementos como la interaccion social, sentimientos de pertenencia a un grupo,
proximidad fisica de los miembros y grado de formalizacion de la relacion con siete grupos
sociales teoricos, incluidos multitudes (por ejemplo, las personas que acuden a un partido de
futbol), espectadores (por ejemplo, las personas que acuden a un teatro o de una conferencia),
publicos (por ejemplo, los lectores de periddicos o los espectadores de television),
muchedumbres (como una multitud pero con una interaccion mucho mas intensa), grupos
primarios (intimos), grupos secundarios (voluntarios) y la comunidad moderna (confederacion
débil que resulta de la proximidad cercana fisica y de la necesidad de servicios especializados).

health_funding.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos sobre inversion en sanidad
(cantidad por 100 personas), tasas de enfermedad (indice por 10.000 personas) y visitas a
centros de salud (indice por 10.000 personas). Cada caso representa una ciudad diferente.

hivassay.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un laboratorio farmacéutico
para desarrollar un ensayo rapido para detectar la infeccion por VIH. Los resultados del ensayo
son ocho tonos de rojo con diferentes intensidades, donde los tonos mas oscuros indican una
mayor probabilidad de infeccion. Se llevd a cabo una prueba de laboratorio de 2.000 muestras
de sangre, de las cuales una mitad estaba infectada con el VIH y la otra estaba limpia.

hourlywagedata.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre los salarios por horas de enfermeras
de puestos de oficina y hospitales y con niveles distintos de experiencia.

insurance_claims.sav. Este es un archivo de datos hipotéticos sobre una compaiiia de seguros
que desee generar un modelo para etiquetar las reclamaciones sospechosas y potencialmente
fraudulentas. Cada caso representa una reclamacion diferente.

insure.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una compaiiia de seguros que estudia los
factores de riesgo que indican si un cliente tendrd que hacer una reclamacion a lo largo de un
contrato de seguro de vida de 10 afios. Cada caso del archivo de datos representa un par de
contratos (de los que uno registr6 una reclamacion y el otro no), agrupados por edad y sexo.

judges.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las puntuaciones concedidas por jueces
cualificados (y un aficionado) a 300 actuaciones gimnasticas. Cada fila representa una
actuacion diferente; los jueces vieron las mismas actuaciones.
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kinship_dat.sav. Rosenberg y Kim (Rosenberg y Kim, 1975) comenzaron a analizar 15
términos de parentesco [tia, hermano, primos, hija, padre, nieta, abuelo, abucla, nieto, madre,
sobrino, sobrina, hermana, hijo, tio]. Le pidieron a cuatro grupos de estudiantes universitarios
(dos masculinos y dos femeninos) que ordenaran estos grupos segun las similitudes. A dos
grupos (uno masculino y otro femenino) se les pidi6 que realizaran la ordenacion dos veces,
pero que la segunda ordenacidn la hicieran segln criterios distintos a los de la primera. Asi, se
obtuvo un total de seis “fuentes”. Cada fuente se corresponde con una matriz de proximidades
de 15 x 15 cuyas casillas son iguales al nimero de personas de una fuente menos el nimero
de veces que se particionaron los objetos en esa fuente.

kinship_ini.sav. Este archivo de datos contiene una configuracion inicial para una solucion
tridimensional de kinship_dat.sav.

kinship_var.sav. Este archivo de datos contiene variables independientes sexo, gener(acion), y
grado (de separacion) que se pueden usar para interpretar las dimensiones de una solucion
para kinship_dat.sav. Concretamente, se pueden usar para restringir el espacio de la solucién
a una combinacion lineal de estas variables.

marketvalues.sav. Archivo de datos sobre las ventas de casas en una nueva urbanizacion de
Algonquin, Ill., durante los afios 1999 y 2000. Los datos de estas ventas son publicos.

nhis2000_subset.sav. La National Health Interview Survey (NHIS, encuesta del Centro
Nacional de Estadisticas de Salud de EE.UU.) es una encuesta detallada realizada entre

la poblacion civil de Estados Unidos. Las encuestas se realizaron en persona a una
muestra representativa de las unidades familiares del pais. Se recogi6 tanto la informacion
demografica como las observaciones acerca del estado y los habitos de salud de los
integrantes de cada unidad familiar. Este archivo de datos contiene un subconjunto de
informacion de la encuesta de 2000. National Center for Health Statistics. National
Health Interview Survey, 2000. Archivo de datos y documentacion de uso publico.
ftp://fip.cdc.gov/pub/Health _Statistics/NCHS/Datasets/NHIS/2000/. Fecha de acceso: 2003.

ozono.sav. Los datos incluyen 330 observaciones de seis variables meteorologicas para
pronosticar la concentracion de ozono a partir del resto de variables. Los investigadores
anteriores(Breiman y Friedman, 1985), (Hastie y Tibshirani, 1990) han encontrado que no hay
linealidad entre estas variables, lo que dificulta los métodos de regresion tipica.

pain_medication.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene los resultados de una prueba
clinica sobre medicacion antiinflamatoria para tratar el dolor artritico cronico. Resulta de
particular interés el tiempo que tarda el firmaco en hacer efecto y cdmo se compara con
una medicacion existente.

patient_los.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene los registros de tratamiento de
pacientes que fueron admitidos en el hospital ante la posibilidad de sufrir un infarto de
miocardio (IM o “ataque al corazén”). Cada caso corresponde a un paciente distinto y registra
diversas variables relacionadas con su estancia hospitalaria.

patlos_sample.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene los registros de tratamiento de
una muestra de pacientes que recibieron tromboliticos durante el tratamiento del infarto de
miocardio (IM o “ataque al corazén”). Cada caso corresponde a un paciente distinto y registra
diversas variables relacionadas con su estancia hospitalaria.
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poll_cs.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de los encuestadores para
determinar el nivel de apoyo publico a una ley antes de una asamblea legislativa. Los casos
corresponden a votantes registrados. Cada caso registra el condado, la poblacion y el
vecindario en el que vive el votante.

poll_cs_sample.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene una muestra de los votantes
enumerados en poll_cs.sav. La muestra se tom6 segln el disefio especificado en el archivo
de plan poll.csplan y este archivo de datos registra las probabilidades de inclusion y las
ponderaciones muestrales. Sin embargo, tenga en cuenta que debido a que el plan muestral
hace uso de un método de probabilidad proporcional al tamafio (PPS), también existe un
archivo que contiene las probabilidades de seleccion conjunta (poll_jointprob.sav). Las
variables adicionales que corresponden a los datos demograficos de los votantes y sus
opiniones sobre la propuesta de ley se recopilaron y afiadieron al archivo de datos después
de tomar la muestra.

property_assess.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un asesor del
condado para mantener actualizada la evaluacion de los valores de las propiedades utilizando
recursos limitados. Los casos corresponden a las propiedades vendidas en el condado el
afio anterior. Cada caso del archivo de datos registra la poblaciéon en que se encuentra la
propiedad, el ultimo asesor que visito la propiedad, el tiempo transcurrido desde la ultima
evaluacion, la valoracion realizada en ese momento y el valor de venta de la propiedad.

property_assess_cs.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un asesor de un
estado para mantener actualizada la evaluacion de los valores de las propiedades utilizando
recursos limitados. Los casos corresponden a propiedades del estado. Cada caso del archivo
de datos registra el condado, la poblacion y el vecindario en el que se encuentra la propiedad,
el tiempo transcurrido desde la ltima evaluacion y la valoracion realizada en ese momento.

property_assess_cs_sample.savEste archivo de datos hipotéticos contiene una muestra de las
propiedades recogidas en property_assess_cs.sav. La muestra se tomo en funcion del disefio
especificado en el archivo de plan property_assess.csplan, y este archivo de datos registra
las probabilidades de inclusion y las ponderaciones muestrales. La variable adicional Valor
actual se recopild y anadio al archivo de datos después de tomar la muestra.

recidivism.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una agencia de orden
publico para comprender los indices de reincidencia en su area de jurisdiccion. Cada caso
corresponde a un infractor anterior y registra su informacién demografica, algunos detalles de
su primer delito y, a continuacion, el tiempo transcurrido desde su segundo arresto, si ocurrid
en los dos afios posteriores al primer arresto.

recidivism_cs_sample.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una agencia de
orden publico para comprender los indices de reincidencia en su area de jurisdiccion. Cada
caso corresponde a un delincuente anterior, puesto en libertad tras su primer arresto durante el
mes de junio de 2003 y registra su informacion demografica, algunos detalles de su primer
delito y los datos de su segundo arresto, si se produjo antes de finales de junio de 2006. Los
delincuentes se seleccionaron de una muestra de departamentos segun el plan de muestreo
especificado en recidivism_cs.csplan. Como este plan utiliza un método de probabilidad
proporcional al tamaiio (PPS), también existe un archivo que contiene las probabilidades de
seleccion conjunta (recidivism_cs_jointprob.sav).

rfm_transactions.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos de transacciones de
compra, incluida la fecha de compra, los articulos adquiridos y el importe de cada transaccion.



13

Archivos muestrales

salesperformance.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre la evaluacion de dos nuevos cursos
de formacion de ventas. Sesenta empleados, divididos en tres grupos, reciben formacion
estandar. Ademas, el grupo 2 recibe formacion técnica; el grupo 3, un tutorial practico. Cada
empleado se sometid a un examen al final del curso de formacion y se registré su puntuacion.
Cada caso del archivo de datos representa a un alumno distinto y registra el grupo al que fue
asignado y la puntuacion que obtuvo en el examen.

satisf.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta de satisfaccion llevada a cabo por
una empresa minorista en cuatro tiendas. Se encuesté a 582 clientes en total y cada caso
representa las respuestas de un tnico cliente.

screws.sav Este archivo de datos contiene informacion acerca de las caracteristicas de
tornillos, pernos, clavos y tacos (Hartigan, 1975).

shampoo_ph.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre el control de calidad en una fabrica de
productos para el cabello. Se midieron seis lotes de resultados distintos en intervalos regulares
y se registro su pH. El intervalo objetivo es de 4,5 a 5,5.

ships.sav. Un conjunto de datos presentados y analizados en otro lugar (McCullagh et al.,
1989) sobre los dafios en los cargueros producidos por las olas. Los recuentos de incidentes
se pueden modelar como si ocurrieran con una tasa de Poisson dado el tipo de barco, el
periodo de construccion y el periodo de servicio. Los meses de servicio agregados para cada
casilla de la tabla formados por la clasificacion cruzada de factores proporcionan valores
para la exposicion al riesgo.

site.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compafiia para seleccionar
sitios nuevos para sus negocios en expansion. Se ha contratado a dos consultores para evaluar
los sitios de forma independiente, quienes, ademas de un informe completo, han resumido

G

cada sitio como una posibilidad “buena”, “media” o “baja”.

smokers.sav.Este archivo de datos es un resumen de la encuesta sobre toxicomania 1998
National Household Survey of Drug Abuse y es una muestra de probabilidad de unidades
familiares americanas. (http.//dx.doi.org/10.3886/ICPSR02934) Asi, el primer paso de un
analisis de este archivo de datos debe ser ponderar los datos para reflejar las tendencias
de poblacion.

stocks.sav Este archivo de datos hipotéticos contiene precios de acciones y volumen de un afio.

stroke_clean.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene el estado de una base de datos
médica después de haberla limpiado mediante los procedimientos de la opcion Preparacion
de datos.

stroke_invalid.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene el estado inicial de una base de
datos médica que incluye contiene varios errores de entrada de datos.

stroke_survival. Este archivo de datos hipotéticos registra los tiempos de supervivencia de

los pacientes que finalizan un programa de rehabilitacion tras un ataque isquémico. Tras el
ataque, la ocurrencia de infarto de miocardio, ataque isquémico o ataque hemorragico se
anotan junto con el momento en el que se produce el evento registrado. La muestra esté
truncada a la izquierda ya que Uinicamente incluye a los pacientes que han sobrevivido al final
del programa de rehabilitacion administrado tras el ataque.

stroke_valid.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene el estado de una base de datos
médica después de haber comprobado los valores mediante el procedimiento Validar datos.
Sigue conteniendo casos potencialmente anomalos.
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survey_sample.sav. Este archivo de datos contiene datos de encuestas, incluyendo datos
demograficos y diferentes medidas de actitud. Se basa en un subconjunto de variables de
NORC General Social Survey de 1998, aunque algunos valores de datos se han modificado y
que existen variables ficticias adicionales se han afiadido para demostraciones.

telco.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compaiiia de
telecomunicaciones para reducir el abandono de clientes en su base de clientes. Cada caso
corresponde a un cliente distinto y registra diversa informacion demografica y de uso del
servicio.

telco_extra.sav. Este archivo de datos es similar al archivo de datos telco.sav, pero las variables
de meses con servicio y gasto de clientes transformadas logaritmicamente se han eliminado y
sustituido por variables de gasto del cliente transformadas logaritmicamente tipificadas.

telco_missing.sav. Este archivo de datos es un subconjunto del archivo de datos zelco.sav, pero
algunos valores de datos demograficos se han sustituido con valores perdidos.

testmarket.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre los planes de una cadena de comida rapida
para afadir un nuevo articulo a su menu. Hay tres campafias posibles para promocionar

el nuevo producto, por lo que el articulo se presenta en ubicaciones de varios mercados
seleccionados aleatoriamente. Se utiliza una promocion diferente en cada ubicacion y se
registran las ventas semanales del nuevo articulo durante las primeras cuatro semanas. Cada
caso corresponde a una ubicacion semanal diferente.

testmarket_1month.sav. Este archivo de datos hipotéticos es el archivo de datos testmarket.sav
con las ventas semanales “acumuladas” para que cada caso corresponda a una ubicaciéon
diferente. Como resultado, algunas de las variables que cambiaban semanalmente desaparecen
y las ventas registradas se convierten en la suma de las ventas realizadas durante las cuatro
semanas del estudio.

tree_car.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de precios
de compra de vehiculos.

tree_credit.sav Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de historial de
créditos bancarios.

tree_missing_data.sav Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de
historial de créditos bancarios con un elevado numero de valores perdidos.

tree_score_car.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de precios
de compra de vehiculos.

tree_textdata.sav. Archivo de datos sencillos con dos variables disefiadas principalmente para
mostrar el estado por defecto de las variables antes de realizar la asignacion de nivel de
medida y etiquetas de valor.

tv-survey.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta dirigida por un estudio de
TV que esta considerando la posibilidad de ampliar la emisién de un programa de éxito.
Se pregunt6 a 906 encuestados si verian el programa en distintas condiciones. Cada fila
representa un encuestado diferente; cada columna es una condicion diferente.

ulcer_recurrence.sav. Este archivo contiene informacion parcial de un estudio disefiado para
comparar la eficacia de dos tratamientos para prevenir la reaparicion de ulceras. Constituye
un buen ejemplo de datos censurados por intervalos y se ha presentado y analizado en otro
lugar (Collett, 2003).
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Archivos muestrales

ulcer_recurrence_recoded.sav. Este archivo reorganiza la informacion de ulcer recurrence.sav
para permitir modelar la probabilidad de eventos de cada intervalo del estudio en lugar de
solo la probabilidad de eventos al final del estudio. Se ha presentado y analizado en otro
lugar (Collett et al., 2003).

verd1985.sav. Archivo de datos sobre una encuesta (Verdegaal, 1985). Se han registrado las
respuestas de 15 sujetos a 8 variables. Se han dividido las variables de interés en tres grupos.
El conjunto 1 incluye edad y ecivil, el conjunto 2 incluye mascota y noticia, mientras que el
conjunto 3 incluye musica y vivir. Se escala mascota como nominal multiple y edad como
ordinal; el resto de variables se escalan como nominal simple.

virus.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un proveedor de servicios de
Internet (ISP) para determinar los efectos de un virus en sus redes. Se ha realizado un
seguimiento (aproximado) del porcentaje de trafico de correos electronicos infectados en sus
redes a lo largo del tiempo, desde el momento en que se descubre hasta que la amenaza se
contiene.

wheeze_steubenville.sav. Subconjunto de un estudio longitudinal de los efectos sobre la salud
de la polucioén del aire en los nifios (Ware, Dockery, Spiro III, Speizer, y Ferris Jr., 1984).
Los datos contienen medidas binarias repetidas del estado de las sibilancias en nifios de
Steubenville, Ohio, con edades de 7, 8, 9 y 10 afios, junto con un registro fijo de si la madre
era fumadora durante el primer afio del estudio.

workprog.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre un programa de obras del gobierno que
intenta colocar a personas desfavorecidas en mejores trabajos. Se siguid una muestra de
participantes potenciales del programa, algunos de los cuales se seleccionaron aleatoriamente
para entrar en el programa, mientras que otros no siguieron esta seleccion aleatoria. Cada
caso representa un participante del programa diferente.

worldsales.sav Este archivo de datos hipotéticos contiene ingresos por ventas por continente y
producto.
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Avisos

Esta informacion se ha desarrollado para los productos y servicios ofrecidos en todo el mundo.

Puede que IBM no ofrezca los productos, los servicios o las caracteristicas de los que se habla

en este documento en otros paises. Consulte a su representante local de IBM para obtener
informacion acerca de los productos y servicios que esta disponibles actualmente en su zona.
Toda referencia que se haga de un producto, programa o servicio de IBM no implica que sélo

se deba utilizar ese producto, programa o servicio de IBM. En su lugar, puede utilizarse todo
producto, programa o servicio con funcionalidades equivalentes que no infrinjan los derechos de
propiedad intelectual de IBM. Sin embargo, es responsabilidad del usuario evaluar y comprobar el
funcionamiento de todo producto, programa o servicio que no sea de IBM.

IBM puede tener patentes o aplicaciones de patentes pendientes que cubren el asunto descrito en
este documento. Este documento no le otorga ninguna licencia para estas patentes. Puede enviar
preguntas acerca de las licencias, por escrito, a:

IBM Director of Licensing, IBM Corporation, North Castle Drive, Armonk, NY 10504-1785,
Estados Unidos

Si tiene alguna pregunta sobre la licencia relacionada con la informacion del juego de caracteres
de doble byte (DBCS), pongase en contacto con el departamento de propiedad intelectual de IBM
de su pais o envie sus preguntas por escrito a:

Intellectual Property Licensing, Legal and Intellectual Property Law, IBM Japan Ltd., 1623-14,
Shimotsuruma, Yamato-shi, Kanagawa 242-8502 Japan.

El parrafo siguiente no se aplica a los Reino Unido o cualquier otro pais donde tales disposiciones
son incompatibles con la legislacion local: INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES
PROPORCIONA ESTA PUBLICACION “TAL CUAL” SIN GARANTIA DE NINGUN
TIPO, YA SEA EXPRESA O IMPLICITA, INCLUYENDO, PERO NO LIMITADA A, LAS
GARANTIAS IMPLICITAS DE NO INFRACCION, COMERCIALIZACION O IDONEIDAD
PARA UN PROPOSITO PARTICULAR. Algunos estados no permiten la renuncia a expresar

o0 a garantias implicitas en determinadas transacciones , por lo tanto , esta declaracioén no se
aplique a usted.

Esta informacion puede incluir imprecisiones técnicas o errores tipograficos. Periodicamente, se
efectian cambios en la informacién aqui y estos cambios se incorporaran en nuevas ediciones
de la publicacion. IBM puede realizar mejoras y/o cambios en los productos y/o los programas
descritos en esta publicacion en cualquier momento sin previo aviso.

Cualquier referencia a sitios Web que no sean de IBM en esta informacién s6lo es ofrecida por
comodidad y de ningiin modo sirve como aprobacién de esos sitios Web. Los materiales en esos
sitios Web no forman parte del material de este producto de IBM y el uso de estos sitios Web es
bajo su propio riesgo.

IBM puede utilizar cualquier informacion que le suministre en cualquier forma que considere
adecuada, sin incurrir en ninguna obligacion para usted.
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Los licenciatarios de este programa que deseen tener informacion sobre el mismo con el objetivo
de habilitar: (i) el intercambio de informacion entre programas creados independientemente y
otros programas (incluyendo este) y (ii) el uso comtn de la informacion que se ha intercambiado,
deben ponerse en contacto con:

IBM Software Group, a la atencion de: Licensing, 233 S. Wacker Dr., Chicago, IL 60606, USA.

Esta informacion estara disponible, bajo las condiciones adecuadas, incluyendo en algunos casos
el pago de una cuota.

IBM proporciona el programa bajo licencia que se describe en este documento y todo el material
bajo licencia disponible para el mismo bajo los términos de IBM Customer Agreement (Acuerdo
de cliente de IBM), IBM International Program License Agreement (Acuerdo de licencia de
programa internacional de IBM) o cualquier acuerdo equivalente entre las partes.

Se ha obtenido informacion acerca de productos que no son de IBM de los proveedores de
esos productos, de sus publicaciones anunciadas o de otras fuentes disponibles publicamente.
IBM no ha probado estos productos y no puede confirmar la precision de su rendimiento, su
compatibilidad o cualquier otra reclamacioén relacionada con productos que no sean de IBM.
Las preguntas acerca de las aptitudes de productos que no sean de IBM deben dirigirse a los
proveedores de dichos productos.

Esta informacion contiene ejemplos de datos e informes utilizados en operaciones comerciales
diarias. Para ilustrarlos lo maximo posible, los ejemplos incluyen los nombres de las personas,
empresas, marcas y productos. Todos esos nombres son ficticios y cualquier parecido con los
nombres y direcciones utilizados por una empresa real es pura coincidencia.

Si est4 viendo esta informacién en copia electrdnica, es posible que las fotografias y las
ilustraciones en color no aparezcan.

Marcas registradas

IBM, el logotipo de IBM, ibm.com y SPSS son marcas comerciales de IBM Corporation,
registradas en muchas jurisdicciones de todo el mundo. Existe una lista actualizada de marcas
comerciales de IBM en Internet en http://www.ibm.com/legal/copytrade.shtml.

Adobe, el logotipo Adobe, PostScript y el logotipo PostScript son marcas registradas o marcas
comerciales de Adobe Systems Incorporated en Estados Unidos y/o otros paises.

Intel, el logotipo de Intel, Intel Inside, el logotipo de Intel Inside, Intel Centrino, el logotipo de
Intel Centrino, Celeron, Intel Xeon, Intel SpeedStep, [tanium y Pentium son marcas comerciales o
marcas registradas de Intel Corporation o sus filiales en Estados Unidos y otros paises.

Java y todas las marcas comerciales y los logotipos basados en Java son marcas comerciales de
Sun Microsystems, Inc. en Estados Unidos, otros paises o ambos.

Linux es una marca registrada de Linus Torvalds en Estados Unidos, otros paises o ambos.

Microsoft, Windows, Windows NT, y el logotipo de Windows son marcas comerciales de
Microsoft Corporation en Estados Unidos, otros paises o ambos.

UNIX es una marca registrada de The Open Group en Estados Unidos y otros paises.

Este producto utiliza WinWrap Basic, Copyright 1993-2007, Polar Engineering and Consulting,
http://www.winwrap.com.
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Otros productos y nombres de servicio pueden ser marcas comerciales de IBM u otras empresas.

Capturas de pantalla de productos de Adobe reimpresas con permiso de Adobe Systems
Incorporated.

Capturas de pantalla de productos de Microsoft reimpresas con permiso de Microsoft Corporation.
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