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RESUMEN

Hacemos la investigacion tuvo como objetivo el uso de la metodologia Box Jenkins para encontrar
el modelo que mejor se ajustaba a la serie de la demanda de cierre mensual de las ventas de bebidas
gasificadas negras de la empresa Mercantil Inca S.A. Chiclayo, desde diciembre de 2017 hasta
noviembre de 2022. El estudio se baso en un disefio de investigacion observacional, predictivo,
retrospectivo y longitudinal. La muestra del estudio comprendié 54 observaciones de la variable
principal. Ademas, se incluyeron 6 observaciones adicionales para contrastar el prondstico
realizado. En total, el estudio abarcO 60 observaciones. Tras llevar a cabo el analisis con la
metodologia establecida, se realiz6 un prondstico para los seis meses siguientes. Posteriormente,
se compararon los resultados pronosticados con los datos reales observados, con el fin de
determinar cual de los prondsticos generados demostrd ser el mas preciso. Se observd que la
metodologia de Box Jenkins con el menor error, para ello se utiliz6 el indicado IAC y los errores
promedio como MAE, MAPE, RMSE . Por consecuente se considera a la metodologia de Box
Jenkins con el modelo Sarima (1,1,0) (1,1,0) para el procedimiento de prondstico de la serie de
tiempo en estudio.

Palabras claves: Metodologia Box Jenkins, Ventas de bebidas gasificadas negras.



ABTRACT
The research aimed to use the Box-Jenkins methodology to find the model that best fit the series
of monthly closing demand for black carbonated beverage sales of the company Mercantil Inca
S.A. Chiclayo, from December 2017 to November 2022. The study was based on an observational,
predictive, retrospective, and longitudinal research design. The study sample comprised 54
observations of the main variable. In addition, 6 additional observations were included to contrast
the forecast made. In total, the study covered 60 observations. After carrying out the analysis with
the established methodology, a forecast was made for the following six months. Subsequently, the
forecasted results were compared with the real observed data, in order to determine which of the
generated forecasts proved to be the most accurate.lt was observed that the Box Jenkins
methodology had the least error, for which the indicated IAC and the average errors such as MAE,
MAPE, RMSE were used. Consequently, the Box Jenkins methodology is considered with the
Sarima model (1,1,0) (1,1,0) for the forecast procedure of the time series under study.

Keywords: Box Jenkins Methodology, sales of black carbonated beverages.



INTRODUCCION

En la presente investigacion, se abordo el tema del prondstico de ventas del cierre mensual
de las bebidas gasificadas negras en la empresa Mercantil Inca S.A.; esta empresa distribuidora
cuenta con mas de 10 agencias en el pais, es una de las distribuidoras con gran presencia en el
norte del pais.

En su investigacion llamada "Método de modelos ARIMA y Box Jenkins", Fournies P.
menciond que el método Box Jenkins comenzd en el '70. Se trataba de facilitar las estadisticas
creando un modelo para una serie a corto plazo. Este modelo traté de descubrir cémo se reunio la
serie y adivina lo que podria hacer a continuacion. El autor describi6 una serie temporal como un
montdn de puntos de datos sobre algo que cambia con el tiempo, recopilado a intervalos de tiempo
regulares. Fournies P. habl6 sobre esta caja de Jenkins, que es una forma de modificar estos

modelos ARIMA para que se ajusten a un montén de datos.

Creemos que el método Box Jenkins se ajusta para analizar series temporales, y es por eso
que lo vamos a utilizar; Ademas, es un nuevo enfoque en el campo.

Como consecuencia se planteo en la investigacion el siguiente problema: ¢Cual seria el
modelo de la serie de tiempo para el prondéstico de la demanda de la linea de producto de bebidas
gasificadas negras en la empresa mercantil inca S.A.?

Ante la pregunta, formulamos el siguiente objetivo General: Determinar el modelo de
serie de tiempo para pronosticar la demanda en la linea de producto de bebidas gasificadas negras
de la empresa Mercantil Inca S.A.

La hipdtesis planteada fue que el modelo de pronoéstico para las ventas de cierre mensual

en las bebidas gasificadas negras de la empresa Mercantil Inca S.A. en Chiclayo, desde diciembre



de 2017 hasta noviembre de 2022, se ajust0 y proporciond pronosticos con menor margen de error
que un modelo de serie de tiempo basado en la metodologia de Box Jenkins7

La investigacion se desarrollo a través de capitulos, los cuales se detallan a continuacion.

En el Capitulo I, se llevo a cabo el disefio teorico.

El Capitulo Il se dedicé al desarrollo de los conceptos relacionados con los métodos que
se utilizarian a lo largo de la ejecucion del proyecto.

En el Capitulo 111, se detallaron las metodologias.

El Capitulo IV presentd el analisis e interpretacion de los.

Finalmente, en el Capitulo V, se propuso una solucion al problema, lo cual se expresé como

una recomendacion concreta.



I. DISENO TEORICO

1.1 Antecedentes de la investigacion
1.1.1 A nivel Internacional

Ameézquita (2021) investigd un poco sobre la prediccion de la demanda de viajes aéreos en
Colombia para el futuro cercano utilizando modelos de series de tiempo. Compartieron los
resultados de verificar qué tan bien diferentes modelos pueden predecir las tendencias futuras en
los datos de la serie temporal que verificaron los numeros mensuales de transporte aéreo de
pasajeros, observando la escena local y global local, de 1994 a 2019. Observaron un grupo de
modelos, como la regresion armonica, uno, los resultados de Holt-Winters Exponenciales, el
modelo de autor movil movil, y el sarimas, y los resultados de los resultados de los Mobile Mobile,
y el Sarima, y los resultados de los resultados de los Mobile Mobile, y el Sarima, y los resultados
de los Resultados, y los resultados de los resultados de los resultados méviles, y el Sarima, y los
resultados, y los resultados de los resultados de los Mobile Mobile, y los resultados de los
resultados de Sarima, y los resultados de los resultados de los Mobile. Los modelos Sarima y
Sarimax son de primera categoria, con sus predicciones super precisas, alcanzando ese punto
optimo de menos del 3% de error en promedio. EI modelo multivariado de Sarimax supera a los
univariados, y esta claro que el PIB aumenta el rendimiento del modelo, especialmente en la
industria del aire. Incluso después de considerar otras cosas como los precios del petroleo y los
eventos inesperados de todo el mundo, todavia marco una gran diferencia. El modelo de regresion
armoénica hizo un gran trabajo al adivinar el nimero exacto de personas que viajan

internacionalmente por aire, con una muy buena precision del otro lado, el modelo Holt-Winters



lo clavé con predicciones super precisas para los datos de trafico, tanto en una escala global como
en general.

Tobdn (2019), en su investigacion: Desarrollo de un modelo de pronéstico en la
metodologia de box-jenkins para la demanda de estudiantes de pregrado de la fundacion
universitaria tecnologico COMFENALCO de la ciudad de Cartagena de indias desde 2002 a 2018,
Los resultados mostraron una identificacion que incluia el historial de inscripciones semestrales
desde el primer semestre de 2001 hasta el segundo semestre de 2018, comprendiendo un total de
36 registros. El anélisis grafico reveld que la serie temporal exhibi6é una tendencia estacionaria en
ciertos segmentos de su evolucidn. Se observé que la variable habia aumentado en las Ultimas dos
décadas representadas, aunque en los Ultimos tres afios se registr6 un decremento. Luego se
analizaron los modelos ARIMA(2,1,2), ARIMA(3,1,1), ARIMA (1,1,1), ARIMA (6,0,2) con
fixed=c(0,NA,0,NA,0,NA,0,0,NA), ARIMA (6,0,1) con fixed=c(NA,0,NA,0,NA,0,0,NA), Trasel
ajuste efectuado, se determind que el modelo lineal presentado era el que mejor se ajustaba al
comportamiento observado yt = 0,5568yt—1 + 0,1914yt-3 — 0,1885yt—5 + 1398,58 + E,
Utilizando el modelo ARIMA, se observo que la serie temporal demostraba una marcada
dependencia de los datos méas recientes, dependencia que decrecia al analizar periodos mas
alejados en el tiempo. El modelo, en su aplicacion, no incluy6 un componente MA ni requirié la
diferenciacion de los datos, dado que la serie temporal original presentaba estacionariedad.
Aunque la prediccion resultante del modelo ARIMA no se aline6d perfectamente con la serie
temporal y requeria informacion adicional para mejorar su solidez, si ofrecié una aproximacion al
comportamiento de la serie. Dicha prediccion sugirié una estabilidad en la demanda, caracterizada
por una mayor actividad en el primer semestre de cada afio y una disminucién en el segundo,

reflejando el patron observado en afios anteriores. Se hizo hincapié en la importancia de refinar la
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estimacion del modelo a través de la incorporacion de mas datos histdricos y la consideracion de
variables exdgenas representativas de la economia local y nacional. Este proceso permitiria obtener
una estimacion mas fiable con el transcurso del tiempo.

Fierro et al. (2022), En su investigacion: Analisis comparativo de los modelos tradicionales
y modernos para el prondéstico de la demanda: enfoques y caracteristicas presentadas los siguientes
resultados: El propdsito de esta investigacion documental era establecer la clasificacion de los
principales tipos de pronosticos y proponer modelos representativos para la implementacion en
pequefias y medianas empresas. Encontraron tres formas clave de configurar modelos de
prondstico a corto plazo. La primera parte fue sobre el uso de estadisticas 0 modelos de la vieja
escuela, como lo de Holt-Winters para suavizar los datos y el modelo ARIMA para los promedios.
Eran las opciones de referencia. El sequndo método hablo sobre cosas de aprendizaje automatico,
como la cosa del bosque aleatorio y el modelo LSTM para patrones a corto plazo por ultimo,
observaron un tipo de modelo de mezcla y combinacion, hablando sobre el combo ARIMA-LSTM
y el Profeta de Facebook. Descubrieron que nadie tiene una bola de cristal para adivinar cuantas
cosas que necesitaremos en el futuro resulta, cuan preciso es un modelo realmente depende de
cuanto y cuan buenos son los datos, ademas de como se comporta la serie temporal cuando se mira
cuando miran los datos, no se dieron cuenta de que tenia un patron constante, lo que hace que fuera
mas facil predecir las cosas futuras con menos conjeturas. Cuando la serie temporal no era estable,
utilizaron un truco matematico llamado diferenciacion para que sea mas facil trabajar con los
modelos de prondstico a corto plazo de la vieja escuela solo dependen de las estadisticas, pero hoy
en dia, tenemos dos grandes tendencias: aprendizaje automatico que aprende por si mismo y una

combinacion de diferentes métodos.
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Roque (2021), en su investigacion: Modelo de Box-Jenkins para el pronéstico de la
recaudacion de ingreso de la genérica 1.3 de una entidad pablica, 2017 — 2021, El estudio aplicd
la metodologia de Box-Jenkins en el periodo comprendido entre julio de 2017 y junio de 2021 con
el objetivo de pronosticar los ingresos mensuales de la entidad, especificamente los
correspondientes a la genérica de ingresos 1.3. La metodologia facilito el analisis y la prediccion
de los ingresos mensuales de la entidad en esta categoria, que abarca la venta de servicios, derechos
administrativos y bienes. Los datos estadisticos revelaron caracteristicas importantes que
permitieron identificar patrones especificos en los ingresos mensuales de la entidad.

El prondstico para el periodo de julio a diciembre de 2021, basado en el modelo ARIMA
(1,1,2), indic6 un aumento en comparacion con el afio 2020. Este incremento se atribuyo a las
medidas implementadas por el gobierno peruano en relacion con el protocolo sanitario y a la
gradual reapertura de diversos sectores y servicios a nivel nacional. Estas acciones permitieron

una mayor afluencia de publico y una mayor conciencia sobre la salud en la poblacion peruana.

Izquierdo et al. (2022), en su investigacion modelo de prondstico de la exportacion minera
en el peru, 2020, El estudio tuvo como objetivo establecer un modelo de prondstico de la
exportacion minera en el Per( para el periodo de enero de 2016 a diciembre de 2020, buscando
comprender los cambios producidos por la coyuntura mundial, especificamente la pandemia de
COVID-19, Los resultados arrojaron que el modelo ARIMA (1,0,0) se ajustaba adecuadamente a
la exportacion minera en el Per( durante el periodo analizado, correspondiendo a un modelo
autorregresivo de orden uno sin diferencia y sin medias maviles: yt = 2270.176 + 0.749596yt—1

+ €
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Montenegro (2019), en su investigacion: Evaluacion de métodos de pronéstico para
predecir las ventas de los productos de la linea cardiologica del boticario de San Carlos - Chiclayo,
presente los siguientes resultados: el analisis se centrd en cuatro medicamentos principales ya
comercializados: 100 mg de aspirina, bisoprolol de 5 mg, clip -clipidogrel de 75 mg e isosorburo
de 10 mg. Se sumergieron profundamente en cdmo estos productos relacionados con el corazon se
vendieron con el tiempo. Eligieron el método de drogas que tenia la menor posibilidad de
equivocarse después de revisar un monton de opciones, descubrieron que usar el promedio de
doble mavil era la mejor manera de manejar la aspirina de 100 mg. Para la dosis de bisoprolol de
5mg, el modelo ARIMA (1,0,2) salié a la cima para predecir el mejor resultado. Para el clopidogrel
de 75 mg, eligieron el modelo ARIMA (2,0,2), y para el isosorburo de 10 mg, fueron con el modelo
ARIMA (1,0,1).

Arévalo y Santisteban (2020), en su modelo de investigacion de investigacion sobre la
cantidad de produccion de electricidad con la metodologia de la caja de Jenkins de la region de
Lambayeque en el periodo 2005-2017, obtuvieron los siguientes resultados: la serie original que
representa la produccion de electricidad en la region de Lambayeque durante el periodo 2005-2017
no mostrd una tendencia apreciable, sin estacionamiento cada 12 meses. Pero una vez que
separaron la serie con el tiempo, podrian establecer estacionamiento con una probabilidad super
confiable del 95%, basada en la version mas dura de la prueba de Dickey Fuller. Se identificaron
varios modelos que demostraron ser satisfactorios para este contexto especifico: SARIMA (1,1,5)
(1,1,0); SARIMA (2,1,2) (1,0,0); SARIMA (2,1,2) (1,1,0).

El modelo 6ptimo hallado fue el SARIMA (2,1,2) (1,1,0), cuyo modelo es:(1 —«1 L —«2

L2)(1 - BLL12)((Yt —Yt—1) — (Yt-12 — Yt-13)) = (1 — 1L —@2L2)et, y cuya ecuacion es:
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Yt =1.2858 Yt—-1 + 0.7365 Yt—2 — 0.4507 Yt—3 +0.5022 Yt—12 — 0.07412876 Yt—13 —
0.81858722 Yt—14 + 0.22634154 Yt—15 +0.4978 Yt—24 — 0.35552876 Yt—25 — 0.08208722
Yt—26 + 0.22435846 Yt—27 + et +0.5496 et—1 + 0.4345 et—2, por cumplir con todos los criterios
de modelo satisfactorios y

por ser parsimonioso con el menor BIC.

1.2 Base Tedrica
1.2.1 Series de tiempo

Oliva (2019) La primera forma de abordar el analisis de series de tiempo es a traves de la
visualizacion de los datos en una grafica, donde uno de los ejes representa el tiempo. Sin embargo,
existen dos enfoques para este tipo de andlisis. Por un lado, esta el enfoque de la importancia del
tiempo, que consiste en reconocer como lo que sucede hoy es afectado por lo que sucedio6 ayer.
Existia también el enfoque del analisis de frecuencia, el cual buscaba reconocer la importancia que
los ciclos tenian para los investigadores.

Ldpez (2020) menciond que una serie de tiempo era una secuencia de mediciones que
describian la evolucion de un fenémeno o variable a lo largo del tiempo. Cada medicion se
asociaba con una marca de tiempo, lo que permitia que los datos se presentaran de forma
estructurada. En otras palabras, una serie de tiempo era una secuencia de observaciones sobre

intervalos de tiempo regulares.
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1.2.2 Modelo de serie de tiempo de un ARIMA y SARIMA
ARIMA

Ayala y Bucio (2020) encontraron que los modelos Arima, que son como una mezcla de
auto-representantes y calcetines mdviles, son basicamente una extension de los modelos de armas
tradicionales. La letra "'I" se coloca para mostrar las cosas que no se producen en algunas series de
tiempo, este problema de no estelar se puede solucionar simplemente eliminando partes de la serie
original, deshaciéndose de una posible tendencia polindmica del orden D que esté en la serie que
estamos viendo.

En el modelo ARIMA, la parte "integrada™ mostrd que YT provenia de tomar la relacion
(1) y usar el operador VD, lo que basicamente significa agregar todos los términos XT al infinito.
Los modelos ARIMA (P, D, Q) tenian piezas 'P' que podian recuperarse, 'D' se trataba de cuan
diferentes eran las cosas, y 'Q+1' era la cantidad de bits desordenados por cosas aleatorias. Mostrd

su idea con esta ecuacion:

VdYt=ol1VdYt-1 + 2VdYt-2 + - - - + ppVdYt—p + Olet—1 + 02et—2 + - - - + Oqet—q + &t

Peréz (2022) Es posible que la serie temporal que estamos examinando no se origine a
partir de un proceso estocastico estacionario y, por lo tanto, no cumpla con las suposiciones de los
modelos mencionados. En el caso de que la serie temporal exhiba estacionariedad, se procede a
aplicar un modelo ARMA. En situaciones contrarias, se busca una serie transformada para lograr
estacionariedad, comdnmente mediante la diferenciacion de la serie original. Esta necesidad da
lugar a la definicion de la clase de modelos ARIMA, gque no es méas que una ampliacion de los

modelos ARMA disefiada para abordar series no estacionarias.
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Si tomamos un ndmero entero no negativo representado por d, se afirma que {Yt} es un
proceso ARIMA(p, d, q) si la serie Xt = (1 — B)*d Yt es un proceso ARMA(p, q) que exhibe
estacionariedad.

Esta definicion implica que la serie {Y1} satisface la relacion

d(B)(1 —B)*d Yt=c + 6(B)et

En la expresion, ¢(z) y 6(z) representan los polinomios autorregresivo y de media moévil de
grado p y q, respectivamente, sin compartir raices comunes, y {€t} sigue una distribucién normal
N(0, 6”2). Es importante destacar que el proceso es estacionario tnicamente cuando d = 0, lo que

resultaria en un modelo ARMA(p, q).

Modelos Sarima

Los modelos SARIMA tienen la capacidad de representar diversos patrones estacionales.
En su configuracion (p, d, q) (P, D, Q)m, incorporan elementos de datos estacionales (P, D, Q)m
y los modelos ARIMA (p, d, g), donde m representa el nimero de observaciones en un afo.

Osorio (2019), EI modelo SARIMA puede ser conceptualizado como una ampliacion del
modelo ARIMA, incorporando un componente estacional conocido como “Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average (Media Movil Integrada Autorregresiva Estacional)”.
Este nuevo componente agrega elementos (P, D, Q) a la forma tradicional (p, d, q) del modelo
ARIMA. La expresion resultante es:

O(B)+D(Bs)(1-B)d(1-Bs)Dzt=0(B)®(Bs)
Donde (1-B)"d representa la cantidad de diferenciaciones no estacionales en el modelo, y

(1-Bs)"D se refiere a la diferenciacion estacional.
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Metodologia Box-Jenkins

Roque (2021), En 1976, Box & Jenkins introdujeron este modelo mediante su obra "Time
Series Analysis: Forecasting and Control”, marcando el comienzo de las herramientas de
prondstico. La metodologia de Box-Jenkins, también llamada metodologia ARIMA, implica la
modelacién del proceso generador de un conjunto de datos. El enfoque se desglosé en un
procedimiento iterativo de cuatro fases. Primero, se identifico el modelo. Luego, se estimaron los
parametros necesarios. Después, se realizd la validacion del modelo. Finalmente, se genero el
prondstico basado en los resultados obtenidos.

Identificacion del modelo

Marroqui (2019), antes de encontrar el modelo correcto para que coincida con los datos,
verificaron cémo funcionaban las cosas estacionales. Durante esa parte, descubrieron la
autocorrelacion total y parcial para la serie de datos. Hicieron esto pensando que todo era estable
y predecible con las cosas aleatorias que suceden.

Asimismo, se comparan los correlogramas de manera adecuada con los de los modelos

“AR(p), MA(q) 0 ARMA(p, q)”.

Prueba de raiz unitaria Dickey-Fuller

En el pasado, este contraste se empled para evaluar la no estacionariedad. La hipdtesis nula
(HO) planteaba la existencia de una raiz unitaria en el proceso generador de los valores de la serie

analizada. La formulacion basica fue la siguiente:
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H1: yt=alyt—1+et
HO: yt=yt—1+¢t
Para el parametro estimado "al", su distribucion de probabilidad presenta una
discontinuidad cuando al=1al=1, indicando la no estacionariedad en la varianza de yt. EI modelo
utilizado se expresa como:
AYt=a0+(al—1)yt—1-+et
AYt=a0+yyt—1+et
Donde HO:y=0 en comparaciéon con H1:y<OEn el estudio, se sefialé que los datos base
utilizados para contrastar el parametro "g" dependian de la seleccion del proceso generador de
valores. En este sentido, se presentaron tres modelos distintos.:
Modelo 1 (simple) (ou):
AYt=yyt—1+et
Modelo 2 (con constante) (wu):
AYt=a0+yyt—1+et
Modelo 3 (con constante y tendencia deterministica) (t):

AYt=a0+yyt—I+a2t+et

¢ Que es raiz unitaria?
Arevalo (2020), En el texto se afirmaba que la prueba en cuestion confirmaba si las
variables eran estacionarias, evaluando posibles desigualdades en comparacion con un estado
estacionario. Se indicaba, ademas, que esta prueba podia prevenir la regresion espuria.

Estimacién del modelo
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En esa fase, se determinaron los valores éptimos (significativos) de los parametros
autorregresivos y de media movil que se habian incorporado en el modelo.

Etapa de Verificacion del modelo

En esa fase, se determind la idoneidad del modelo mediante la prueba de ruido blanco
intermedio aplicada a los residuales.

Etapa de Prondstico del modelo

Después de que terminaron los Ultimos pasos de su plan, obtuvieron un modelo que es
realmente bueno para hacer predicciones que van mas alla del corto plazo, superando a los de la
vieja escuela.

Criterios de informacion de Akaike y Bayesiano
El criterio de informacion de Akaike (AIC) se presenta como una estimacion muestral de

la esperanza de la log-verosimilitud y se define mediante la férmula:

AIC(K) = -2 InL[©"(k)] + 2K.

En esta expresion, L[®"(k)] representa la funciéon de méaxima verosimilitud de las
observaciones, ®"(k) En el modelo, se utiliz6 la estimacion de maxima verosimilitud para
determinar el vector de pardmetros ®. La variable k representd el niimero de parametros
independientes que se estimaron.

El primer término de AIC se interpreta como una medida de la bondad de ajuste, mientras
que el segundo término actia como una penalizacion que aumenta con el nimero de parametros,

siguiendo el Principio de Parsimonia. El objetivo es seleccionar el modelo con el menor valor de
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AIC, ya que este criterio no busca identificar el modelo verdadero, sino el mas adecuado entre los
candidatos.

El AIC puede volverse menos fiable con muestras pequefias, lo cual motiva la introduccion
del concepto de AIC corregido (AlICc), especialmente util en tales situaciones. Para muestras
grandes, el comportamiento de ambos es similar.

Por lo cual queda definido de la siguiente manera

[AIC] c=AIC+ (2k(k+1))/(n-k-1)

Criterio de Informacion Bayesiano (BIC) Por otro lado, el criterio de informacion
Bayesiano (BIC), propuesto por Schwarz en 1978, modifica el AIC penalizando el nimero de
pardmetros con In n en lugar de 2. La férmula de:

BIC(k,n) =-2 InL[®@"(k)] + Kk Inn

En retrospectiva, el analisis se centrd en varios componentes clave. Se examind la funcion
de verosimilitud maxima de las observaciones, denotada como L[®"(k)], que cuantificaba la
probabilidad de los datos observados dado el modelo. Ademas, se determind la estimacién de
maxima verosimilitud del vector de parametros, representada como ®(k), que proporcionaba los
valores de los parametros que mejor se ajustaban a los datos. EI nimero de pardmetros
independientes estimados dentro del modelo, simbolizado por k, se tuvo en cuenta, al igual que el
tamarfio de la muestra (n) utilizada en el andlisis.

Este criterio comparte numerosas caracteristicas con el AIC, destacando que su objetivo
principal es estimar la pérdida de informacidn al aproximar un modelo real con uno estimado. En
otras palabras, a medida que el valor del BIC disminuye, se obtiene un modelo de mejor calidad.
Al aumentar el tamafio de la muestra, la estimacion se vuelve mas confiable, y el BIC funciona

como una medida global de la bondad del ajuste del modelo.

34



Sin embargo, a diferencia del AIC, este criterio impone restricciones mas estrictas a los
parametros, penalizando con el valor de In(n)k. Por lo tanto, al introducir mas parametros en el
modelo, se mejora el ajuste y se reduce la desviacion medida por -2 InL[®"(k)]. Esto representa
una compensacion entre la desviacion y la penalizacion en el contexto del BIC.

Diferencias entre el criterio AIC y el BIC.

Aunque AIC y BIC comparten caracteristicas, como su enfoque en estimar la pérdida de
informacidn al aproximar un modelo real, la principal diferencia radica en como penalizan los
modelos con méas parametros. BIC tiende a seleccionar modelos de orden inferior en comparacion
con AIC, ya que la penalizacion es mas fuerte. Ademas, los modelos seleccionados por AIC son
mas apropiados para tamafios de muestra grandes. La eleccién entre AIC y BIC depende de las

condiciones especificas de la estimacion del modelo.
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1. DISENO METODOLOGICO

Definicion y Operacionalizacion de variables:

Tipo de Nombre
P dela |Dimensién | Indicadores Escala
variable .
variable
Base de | Registrode
) Serie de datos a cierre de | Cuantitativo
Independiente ) . .
tiempo | travésdel ventas continuo
tiempo mensuales

2.1 Tipo de Investigacion

La presente investigacion es de tipo aplicada, ya que tiene como finalidad generar un
modelo de prondstico que contribuya a la toma de decisiones a partir de datos histdricos.
Asimismo, es de nivel descriptivo y predictivo, debido a que analiza el comportamiento de la serie
de datos y proyecta valores futuros mediante técnicas estadisticas.
2.2 Método de Investigacion

El método de investigacidn utilizado es cuantitativo, ya que se basa en el andlisis de datos
numéricos. Se empled el enfoque de series de tiempo, especificamente la metodologia Box-Jenkins
(modelos ARIMA), para la construccion del modelo de prondstico, utilizando el software
estadistico R para el procesamiento y modelamiento de los datos
2.3 Disefio de contrastacion

El disefio de la investigacidn es descriptiva, retrospectiva y predictiva
2.4 Poblaciéon, Muestra y Muestreo

La poblacion esta conformada por los registros de cierre de ventas de la empresa Mercantil

Inca S.A. en la sede Chiclayo
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Esta conformada por los registros de ventas de producto de bebidas gasificadas negras en
la empresa mercantil inca s.a. durante el periodo 2017 -2022. no amerita utilizar muestreo.
2.5 Técnicas, Instrumentos, Equipos y Materiales de Recoleccion de Datos

No amerita utilizar técnicas e instrumentos de recoleccion de datos debido a que se esta
utilizando una poblacion especifica.
2.5.1 Técnicas de recoleccion:

La técnica utilizada sera por observacion de acuerdo a la base de datos que se registran
mensualmente al cierre de ventas.
2.5.2 Técnicas estadisticas:

Se emplearon las técnicas de modelado de series de tiempo correspondientes a la
metodologia de Box-Jenkins.
2.5.3 Procedimiento Estadistico

1. Metodologia Box Jenkins

1.1 Identificacion del Modelo

La identificacion del modelo consistio en determinar las componentes del modelo ARIMA
(p,d,q) o SARIMA (p,d,q)(P,D,Q), donde:

p: Represento el nimero de componentes autorregresivos AR(p) no estacionales.

d: Indic6 el nimero de diferencias no estacionales.

g: Correspondié al nimero de componentes de promedio mévil MA(q) no estacionales.

P: Denoto el numero de componentes autorregresivos AR(P) estacionales.

D: Se refiri6 al namero de diferencias estacionales.

Q: Represent6 el numero de componentes de promedio movil MA(Q) estacionales. La

identificacién del modelo también incluira:
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Hicieron una serie rapida para ver como el estacionamiento, las tendencias y las
temporadas se desarrollaron, siguiendo el método Box y Jenkins de (1973) Después de eso,
hicieron algunos graficos interesantes que muestran como los puntos de datos originales se
relacionan entre si con el tiempo, tanto directa como indirectamente. Todo se trataba de descubrir
si habia pedazos y piezas autoprendiendo, y si hubo algan patron promedio que aparecio, si estaban
atados a las estaciones 0 no (Box y Jenkins, 1973). Si la serie no se quedd quieta, verificaron la
serie diferenciada de primer orden graficamente (d = 1) para ver si podian detectar algun patrén
(Box y Jenkins, 1973). Por lo tanto, crujieron los nimeros para descubrir los bits no estacionales
y estacionales de los datos, utilizando las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion parcial,
para ver si habia algin patron que se repitiera con el tiempo (Box y Jenkins el modelo que
realmente se ajustan a los datos, eso es lo que llamaron el buen modelo (Box & Jenkins, 1973)..

Estimacion del modelo

Estimacion del modelo

Utilizaron Rstudio para ejecutar el método ARIMA Box y Jenkins para la estimacion del
modelo, basado en el trabajo original de Box y Jenkins de 1973, descubrieron los nimeros y cuanto
podrian variar, verificando si son sélidos con un nivel de confianza del 95% utilizando la prueba
"T" de (Box & Jenkins, 1973).

Adecuacion del modelo

En el estudio, se analiz6 la adecuacion del modelo propuesto. Para esta evaluacion, se
tomaron en cuenta diversos indicadores, siguiendo la metodologia establecida por Box y Jenkins
en 1973.

1. Cuantificacion del error de estimacion del modelo.

2. Analisis de los residuales, que comprende:

38



2.1 En el estudio, se implementd la estadistica de Ljung-Box, una modificacion de la
prueba de Box-Pierce, para evaluar los rezagos 12, 24, 36 y 48. La formula utilizada

para este proposito fue la presentada por Box y Jenkins en 1973.

K 2

=T(T+2 i
Q=TT +2)X T—))

J=1

T: “Longitud de la serie de tiempo”.

K: 2NUmero de rezagos que se analizan (k = 12, 24, 36, 48)”.
1j : “Coeficientes de autocorrelacion”.
2.2 Evaluacion de la Funcion de Autocorrelacion (FAC) y de la Funcion de
Autocorrelacion Parcial (FACP) de los residuales. (Box & Jenkins, 1973).
2.3 Ensuanalisis, se evalud la normalidad de los residuales. Esto se llevo a cabo mediante
la prueba de Kolmogorov-Smirnov y el uso de métodos graficos. Entre estos Gltimos,
se incluyeron el papel probabilistico, el histograma y la representacion gréfica de los
valores pronosticados en relacion con los valores distribuidos en el tiempo, siguiendo
la metodologia propuesta por Box y Jenkins en 1973.
Prondstico del modelo
Segun el modelo estimado, se llevaron a cabo seis pronosticos de la variable en estudio. El
analisis incluy6 estimaciones intervalicas con un nivel de confianza del 95%, las cuales fueron
representadas graficamente. (Box & Jenkins, 1973)

Validez del prondstico

Revisaron las seis predicciones hechas por el modelo contra los datos reales del estudio

que estos numeros, que coinciden con la prediccion de seis meses, provienen de la base de datos.
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En la investigacion, verificaron como las predicciones estaban utilizando diferentes
medidas, por lo que cuando usaron el enfoque Box y Jenkins, descubrieron los coeficientes de

informacion AKIKE (AIC), porque esos son los que funcionan con ese método.

2.6 Procesamiento y Analisis de Datos

Para el procesamiento de los datos se utilizd el software R, con una base de datos
compuesta por 60 observaciones. De estas, 54 datos fueron utilizados para la estimacion y ajuste
del modelo, mientras que los 6 datos restantes se destinaron a la validacién y comparacion del

pronostico.

Se aplicé la metodologia Box-Jenkins, que incluye las etapas de identificacion, estimacion
y validacion del modelo ARIMA. Posteriormente, se evaluo la precision del modelo comparando
los valores pronosticados con los datos reales, o que permitio determinar el nivel de ajuste y la

confiabilidad del prondstico obtenido.
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1. RESULTADOS

3.1 Metodologia Box Jenckis
3.1.1 Paso 1: Modelo a identificar.
e Gréfico de la serie para observar su estacionamiento, su tendencia y estacionalidad.

Figural
La empresa Mercantil Inca S.A. en Chiclayo cerré sus ventas en diciembre de 2017 y mayo de
2022.
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa

En el periodo comprendido entre diciembre de 2017 y mayo de 2019, la serie exhibié una
tendencia ascendente, con un aumento de 48 684.76 cajas fisicas a 46 206.28 cajas fisicas. El
analisis grafico reveld que la serie no era estacionaria ni en su media ni en su varianza.

A continuacion, se procedi6 a examinar la posible presencia de componentes
autorregresivos y de media movil en la serie.

e Grafico de funcion de autocorrelacion simple
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Figura 2

Comportamiento de repeticion de los valores de la serie original a lo largo del tiempo.

Series: data.ls
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa

Dado que el decaimiento era lento, se presumid que la serie no era estacionaria y que el

modelo incluia un componente de media mavil.

Figura 3
Relacién directa entre valores actuales y pasados sin interferencia de otros.
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.

42



El grafico de la funcidn de autocorrelacion parcial en realidad no nos dio una sefial clara si
el modelo tuviera piezas autorregresivas o no, parece que el modelo ARIMA estacionario podria

ser una combinacion de algunas tendencias a largo plazo y movimientos a mediano plazo.

La serie se dividio en partes, cada una disefiada para ayudarnos a profundizar y
comprender mejor.

Figura 4
Analisis de la serie de datos y sus partes: comportamiento constante, patrones que se repiten y
direccion del cambio.
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original

proporcionada por la empresa.
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El cddigo R a continuacidn desglosa una serie a corto plazo en su estacionamiento, piezas
de estacionamiento y tendencias Este método hace que sea mas facil cavar y obtener una imagen
mas clara de los patrones en la serie de datos a corto plazo

Plot (Descompos (data.ts))

La Figura 4 muestra que debemos deshacernos de esa tendencia ascendente para que los
datos también establezcan, insinta que el programa podria necesitar partes que cambien con las

estaciones.

3.1.2 Paso 2: Determinamos la estacionariedad o estacionalidad
Usaron un modelo SARIMA para esto, la secuencia basada en el tiempo se trata de hacer
que el estacionamiento funcione mejor para descubrir cuantas veces necesitamos diferenciar,
estamos revisando las funciones NDIFFS y NSDIFFS en R. Estas funciones descubren cuantos
cambios regulares y estacionales se necesitan para hacer que la serie temporal estable.
CODIGOS:
data.ts: base de datos original
ndiffs (data.ts): Funcién en R para calcular diferenciaciones regulares.
nsdiffs (data.ts): Funcion en R para calcular diferenciaciones estacionales.

Numero de diferenciaciones regulares.

Ndiffs =0

El analisis arroja que la serie en cuestion alcanza la estacionariedad sin requerir una
diferenciacion regular repetida. En otras palabras, no es necesario diferenciar la serie mas

de una vez para lograr que sea estacionaria.
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- Numero de diferenciaciones estacionales.
Nsdiffs =1
Segun los resultados de la funcidn, la serie requiere una diferenciacion estacional,
ademas de la diferenciacion regular.
e Gréafico de la serie diferenciada.
En el primer trimestre de 2023, las cifras de ventas han mostrado un aumento constante,
con un pico notable en marzo. Desde noviembre de 2017 hasta mayo de 2022, notaron patrones
que cambiaron con las estaciones, por lo que tuvieron que modificar un poco los datos para hacerlo

mas estable y consistente..

Figura 5
Serie original diferenciada.
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.
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Después de aplicar la primera diferenciacion, la serie muestra un comportamiento
estacional mas estable en relacién con su media. Ahora se observa que la serie ha eliminado su
componente de estacionalidad. Una vez que esta componente se ha eliminado, se aplican las
pruebas de estacionariedad pertinentes para verificar la hipotesis.

e Prueba de estacionariedad.

Serie original: tsd

v" Dickey Fuller aumentada

Hipotesis:

HO: La serie en primera diferencia sigue siendo inestable.

Ha: La serie en primera diferencia ya es estable.

Significancia:
oo =0.05
Solucién:
augmented Dickey-Fuller Test
alternative: stationary
Type 1: no drift no trend
Tag ADF p.value
[1,] 0 -11.17 0.01
[2,] 1 -7.32 0.01
[3,] 2 =5.21 0.01
[4,] 3 -4.48 0.01
Type 2: with drift no trend
Tag ADF p.value
[1,] 0 -11.07 0.01
[z,] 1 -7.25 0.01
[3,] 2 -5.16 0.01
[4,] 3 -4.43 0.01
Type 3: with drift and trend
Tlag ADF p.value
[1,] 0 -10.99 0.01
[2,1] 1 -7.19 0.01
[(z,] 2 -5.12 0.01
[4,] 3 -4.37 0.01
Note: in fact, p.value = 0.01 means p.value <= 0.01
Phillips-Perron Unit Root Test
alternative: stationary
Decision:
Rechazar Ho.
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Conclusion:
El andlisis revela que la serie diferenciada una vez exhibe estacionariedad. Esto se deduce

del p-valor de 0.01, el cual lleva al rechazo de la hipétesis nula que postula la no estacionariedad.

v" Con la Prueba de Philip Perron:
Hipotesis:
HO: La serie en primera diferencia no es estacionaria.

Ha: La serie en primera diferencia es estacionaria.

Significancia: oo = 0.05

Solucién:

Mote: in fact, p.walue = 0.01 means p.value <= 0.01
Phillips-Perron Unit Root Test
alternative: stationary

Type 1: no drift no trend
lag z_rho p.wvalue
3 -G8 0,01
Type 2: with drift no trend
lag z_rho p.wvalue
3 -68.1 0,01
Type 3: with drift and trend
lag z_rho p.wvalue
3 -67.9 0.01

Mote: p-value = 0.01 means p.value <= 0.01

Decisiéon: Rechazar HO.

Conclusién: La serie es estacionaria; los dos test confirmaron idea grafica.
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3.1.3 Paso 3: Graficos de las funciones de Autocorrelacion (ACF) y Autocorrelacion parcial
(PACF).
e Grafico de funcion de autocorrelacion simple.

En el periodo de enero de 2019 a diciembre de 2020, se obtuvieron los siguientes
resultados: después de tomar la serie de datos de las ventas mensuales de bebidas gasificadas
negras en Mercantil Inca S. de noviembre de 2014 a mayo de 2019, descubrieron los modelos
adecuados para usar para hacer predicciones. Cuando se trata de este, estan mirando la primera
diferencia. Para averiguar el modelo, debe consultar las funciones de autocorrelacién simples y
parciales.

e Gréfico de funcion de autocorrelacion.

Figura 6

Se evalué si la serie diferenciada aun mantiene relacién con sus datos anteriores.

Series: tsd
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa

Cuando estas revisando el grafico de autocorrelacion, es como si estuvieras apostando a
que el modelo tiene bits del mévil promedio en él, puedes preparar algunos borradores con una

pieza del rompecabezas.
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e Gréafico de funcion de autocorrelacion parcial.

Figura7

Relacidn entre valores actuales y pasados tras quitar tendencias.
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa

Basandose en la evaluacion del autocorrelograma parcial, el modelo bajo consideracion
presenta la posibilidad de contener componentes autorregresivos AR. Adicionalmente, se observa
una sutil manifestacion de comportamiento estacional en el modelo.

A partir del analisis de los correlogramas, se proponen los siguientes modelos de pronostico

para ajustar a la serie.
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3.1.4 Paso 4: Determinacion del modelo SARIMA(p,d,q)(P;D;Q)

Estimacién de modelos SARIMA’s

Tabla 1
Calculo de los valores que definen el comportamiento de los modelos propuestos para la serie
de datos.

Modelo 1: SARIMA (1,1,0)(0,1,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arl -0.45321 0.14069 -3.2214 0.001275
Modelo 2: SARIMA (1,1,0)(1,1,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arl -0.54417 0.13412 -4.0573 4.96E-05
sarl -0.52589 0.1423 -3.6956 0.0002194
Modelo 3: SARIMA (1,1,1)(1,1,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
mal -0.88394 0.1018 -8.6835 <2.2e-16
sarl -0.48514 0.15251 -3.181 0.001468
Modelo 4: SARIMA (0,1,1)(1,1,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
mal -0.88398 0.1018 -8.6838 <2.2e-16
sarl -0.48512 0.15259 -3.1793 0.001476
Modelo 5: SARIMA (0,1,0)(1,1,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
sarl -0.41982 0.16839 -2.4931 0.01266
Modelo 6: SARIMA (0,0,0)(1,1,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
sarl -0.48121 0.15009 -3.2061 0.001345
Modelo 7: SARIMA (1,0,1)(1,1,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
sarl -0.48121 0.15002 -3.2077 0.001338
Modelo 8: SARIMA (1,1,0)(1,0,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arl -0.44658 0.12324 -3.6236 0.0002905
sarl 0.33564 0.14251 2.3552 0.0185124
Modelo 9: SARIMA (1,1,1)(1,0,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
mal -1 0.056785 -17.6101 <2.2e-16
sarl 0.526126 0.125975 4.1764 2.96E-05
Modelo 10: SARIMA (1,1,1)(1,0,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
mal -1 0.056786 -17.6101 <2.2e-16

sarl 0.526123 0.125909 4.1786 2.93E-05



Modelo 11: SARIMA (0,1,0)(1,0,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
sarl 0.29626 0.15154 1.9549 0.05059
Modelo 12: SARIMA (0,0,0)(1,0,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
sarl 5.06E-01 1.25E-01 4.0337 5.49E-05
intercept 4.23E+04 1.39E+03 30.3683 <2.2e-16
Modelo 13: SARIMA (2,1,0)(1,0,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arl -5.87E-01 1.32E-01 -4.4412 8.95E-06
ar2 -3.26E-01 1.41E-01 -2.3203 0.020324
sarl 4.26E-01 1.41E-01 3.0272 0.002468
Modelo 14: SARIMA (2,1,0)(0,1,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arl -0.63959 0.1416 -4.5169 6.28E-06
ar2 -0.44325 0.14546 3.05E+00 0.00231
Modelo 15: SARIMA (2,1,0)(1,1,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
arl -0.79908 0.14203 -5.626 1.85E-08
ar2 -0.48616 0.14806 -3.2836 0.001025
sarl -0.57226 0.13629 -4.1989 2.68E-05
Modelo 16: SARIMA (2,1,1)(1,1,0)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
mal -0.88394 0.1018 -8.6835 <2.2e-16
sarl -0.48514 0.15251 -3.181 0.001468

Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa

Una vez que se obtienen todos los modelos posibles que cumplen con el criterio de
significancia, con el fin de seleccionar el mejor modelo se utilizara el criterio AKAIKE (AIC) en
cada modelo estimado, el modelo con mejor modelo SARIMA para la serie IPC y también observar
los errores para luego validarlos en la serie D. El analisis descarta ciertos modelos, ya que estos

no presentan parametros significativos, tal como se detalla en el (Anexo 2).
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Tabla 2

Modelos SARIMA.

Modelos

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

1

10:

11:

12:

13:

14:

15:

ME

-22.08281

14.23845

263.8872

-56.78498

-315.8568

-69.98622

-733.8536

-733.8553

-23.98595

-31.62971

-21.72377

132.9544

208.2225

RMSE

7700.934

6550.031

5538.194

7895.793

5433.28

7139.801

6083.943

6083.945

8008.083

6101.702

6733.245

6936.059

5737.197

MAE

4864.749

4350.57

3607.934

5562.985

3690.64

5568.834

4687.88

4687.883

6490.696

4681.023

5244.385

4531.675

3901.082

MPE

-1.332635

-1.249435

-0.6629579

-1.382498

-2.198958

-2.125574

-3.880776

-3.880783

-1.915758

-2.342503

-2.001856

-0.9035839

-0.6143145

MAPE

12.11602

10.75209

8.837016

13.90564

9.131034

13.58714

11.64788

11.64789

15.84592

11.48425

12.82939

11.3076

9.54616

AIC

865.700468561923

858.432286131180

845.386722640465

845.386722741976

869.846196708100

859.331341078776

859.331341078819

1099.639507577460

1087.804790323020

1087.804790322460

1109.250377997040

1104.156089705000

1096.615030707360

859.548774534310

850.957689387551
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3.1.5 Paso 5: Validacion de los posibles modelos
En esta parte, estan verificando si los desechos de los modelos que mostraron los niUmeros
importantes son normales, independientes y siguen un cierto patrén.
A. MODELO SARIMA
(1) MODELO (1): SARIMA (1,1,1)(1,1,0)
Analisis de los residuales

Figura 8
Funcion de autocorrelacion simple de los residuos del modelo SARIMA (1,1,1) (1,1,0).

08-

ACF

0.0-

Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.

Figura 9

La autocorrelacion parcial de los errores sobrantes del modelo Sarima (1,1,1) (1,1,0).

ACF

Lag

Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.
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En la propuesta del modelo, la mayoria de los coeficientes de autocorrelacion de los

residuos se situan dentro de las bandas de confianza. Existe un Unico valor atipico que no sigue un

patrén discernible. Por lo tanto, se considera que los residuos obtenidos presentan un

comportamiento similar al de un ruido blanco.

Figura 10

Evaluacion de los errores del modelo SARIMA (1,1,1)(1,1,0) para comprobar su ajuste.
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original

proporcionada por la empresa.

En la Figura No. 10, los residuos estandarizados se extienden uniformemente alrededor de

la media. Los coeficientes de autocorrelacidn de los residuos se mantienen dentro del rango de

confianza del 95%, pero tampoco muestran ningln patrén de repeticion, las estadisticas de la caja

de Ljung-Box muestran que las cosas sobrantes no estan realmente haciendo una diferencia, parece

que las sobras estan por todas partes y no siguen ningun patrén, lo que significa que solo estan al

azar..
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Figura 11
Histograma de la distribucion de los errores del modelo SARIMA (1,1,1)(1,1,0).
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa

La forma en que se extienden los desechos generalmente sigue un patrén bastante normal,
esto esta claro de como se alinean los puntos en el siguiente Figura 12.

Figura 12

Comprobacion de si los errores del modelo ARIMA (2,1,2) siguen un patron lineal.
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figura: Grafico Q para evaluar normalidad

Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.
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El gréfico se genera a partir de los valores del modelo, los cuales se obtienen mediante la
distribucion normal estandar. Se asume un comportamiento normal basandose en la observacion
de un comportamiento lineal.

PRUEBAS DE HIPOTESIS DE LOS TEST’s

Test de Ljung-Box

HO: Los residuales se distribuyen de forma independiente (El texto describe una situacion
donde no existen correlaciones en la poblacidn de la que se extrae una muestra. Por lo tanto,
cualquier correlacion que se observe en los datos de la muestra es atribuible Unicamente al azar
inherente al proceso de muestreo)

Ha: Los residuales no se distribuyen de forma independiente

Test de kolmogorov smirnov.

HO: Los residuales proceden de una distribucion normal.

H1: Los residuales no proceden de una distribucion normal.

Tabla 3
Resultados de las pruebas para verificar si los errores del modelo SARIMA (1,1,1)(1,1,0) son

aleatorios, no estan relacionados entre si y tienen distribucién normal.

SARIMA . .,
(1,1,1)(1,1,0) NE P-Valor Decisién Conclusion

. No rechazamos Los residuales se distribuyen de
Test Ljung-Box  9.1106 0.3331 HO. forma independiente.
Test .
Kolmogorov 0.15707 0.1249 ﬁ(éc.:hazamos !}'.%?riéﬁ%'i%%oﬁo,%gfeden de una
Smirnov

Nota: Obtuvimos algunos resultados interesantes utilizando el programa R y la base de
datos original de la compafiia.

El modelo que se les ocurrid hace algunos numeros sobrantes que deben verificarse con
esas pruebas de normalidad, Ljung-Box y Kolmogorov-Smirnov. Los resultados muestran que los
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desechos generalmente se extienden de manera normal, con un 95% que cae dentro de un cierto
rango. Ademas, los bits sobrantes se extienden al azar, no se afectan entre si después de mirar todo,

el modelo estd mejor de lo que esperabamos en este punto.
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B. MODELQOS SARIMA’S
(2) MODELO (4): SARIMA (0,1,1) (1,1,0)
Analisis de los residuales
Figura 13

Analisis de la relacion entre los errores del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0) a distintos periodos
de tiempo.
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.

Figura 14
Estudio de la relacién directa entre los errores del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0) con sus

propios valores pasados, excluyendo influencias intermedias.

Lag

Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original

proporcionada por la empresa.
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En la propuesta del modelo, la mayoria de los coeficientes de autocorrelacion de los
residuales se encuentran dentro de las bandas de confiabilidad. Existe una excepcion con un
coeficiente que esta fuera de estas bandas, pero la distribucion general se considera aceptable. Por
lo tanto, se asume que los residuos obtenidos presentan un comportamiento similar al de un ruido
blanco.

Figura 15
Evaluacion de los errores del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0) para comprobar su buen ajuste.
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.

En la Figura N°. 15, los residuos se extienden uniformemente alrededor de la media. A
pesar de que algunos de los nimeros de autocorrelacién de residuos no estan en la zona de
confianza del 95%, eso no significa que debamos descartar el modelo. Pero cuando verificaron los
residuos para cualquier patrén, la mayoria de las veces no encontraron nada significativo.

Basicamente, a las cosas sobrantes no les importa lo que vino antes y simplemente actda al azar.
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Figura 16

Histograma que muestra como se distribuyen los errores del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0).
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.

La forma en que se extienden los desechos generalmente sigue un patrén normal. Los
puntos en la figura adjunta se extienden en linea recta, mostrando que es seguro.
Figura 17

Verificacion de si los errores del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0) siguen un patron recto o
consistente.

Normal Q-Q Plot
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figura: Grafico Q para evaluar normalidad

Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original

proporcionada por la empresa.

60



La grafica se genera a partir de los valores del modelo, los cuales se obtienen mediante la
distribucion normal estandar. Se asume un comportamiento normal, sustentado en la observacion
de un comportamiento lineal.

PRUEBAS DE HIPOTESIS DE LOS TEST’s

Test de Ljung-Box

HO: Los residuales se distribuyen de forma independiente

Ha: Los residuales no se distribuyen de forma independiente

Test de kolmogorov smirnov.
HO: Los residuales proceden de una distribucion normal.
H1: Los residuales no proceden de una distribucion normal.

Tabla 4
Resultados de las pruebas que determinan si los errores del modelo SARIMA (0,1,1)(1,1,0) son

aleatorios, no estan relacionados entre si y tienen una distribucién normal.

SARIMA § . . »
(0.1,0)(1.0.1) NE P-Valor Decisién Conclusién
No . . .
Test Ljung-Box  9.1097 04272 rechazamos F_os 1es1d}1os se distribuyen de forma
HO. independiente.

‘rechazamosLos residuos proceden de una
distribucién normal.

Test Kolmogorov

= No
’)/
S 0.15707 0.1249 0.

Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.

En el modelo en el que estan pensando, usan las pruebas Ljung-Box y Kolmogorov-
Smirnov para verificar si los desechos siguen un patron normal. Los resultados muestran que la
basura generalmente se extiende de una manera que podemos estar 95% seguros de que es normal,

también, en este modelo, los bits sobrantes se extienden al azar, como si no estén conectados de
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ninguna manera. Entonces, después de mirar todo, el modelo estd mejor de lo que pensabamos en

este momento.
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(3) MODELDO (7): SARIMA (1,0,1) (1,1,0)
Analisis de los residuales

Figura 18
La funcidn de autocorrelacion simple de los residuos del modelo Sarima (0.1.0) (2,0,2).

0&-

0.0-

Lag
Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original

proporcionada por la empresa.

Figura 19
Analisis de la relacién directa entre los errores actuales y pasados del modelo SARIMA

(0,1,0)(2,0,2), eliminando influencias intermedias.
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original

proporcionada por la empresa.
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En el modelo propuesto, la mayoria de los coeficientes de autocorrelacion de los residuos
se situan dentro de las bandas de confianza. Aunque hay un coeficiente fuera de las bandas en la
FAC y otro en la PFAC, la distribucion general se considera aceptable. Por lo tanto, se puede
concluir que los residuos obtenidos se comportan como ruido blanco.

Figura 20
Evaluacion de los errores del modelo SARIMA (0,1,0)(2,0,2) para comprobar su

comportamiento y validez.
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.

En la Figura N°. 20, los residuos se extienden uniformemente alrededor de la media. Pero
bueno, no cada vez que verificamos las estadisticas de desechos, caen dentro del rango habitual
gue esperamos. Aunque ese es el caso, la prueba de Ljung-Box muestra que la mayoria de las cosas
de autocorrelacion sobrantes no son realmente significativas. Entonces, resulta que las cosas

sobrantes (residuos) no siguen ningun patron y solo acttan por si solo.
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Figura 21
Histograma que representa como se distribuyen los errores del modelo SARIMA (0,1,0)(2,0,2).
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.

Se observa que la distribucién de los residuos no tiende a seguir un comportamiento
normal. Esto se constata con la distribucién lineal de los puntos en la figura siguiente.

Figura 22
Comprobacion de si los errores del modelo SARIMA (0,1,0)(2,0,2) siguen un comportamiento

recto y coherente.
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figura 09: Grafico Q para evaluar normalidad

Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original

proporcionada por la empresa.
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La grafica se genera a partir de los valores del modelo, los cuales se obtienen mediante la
distribucion normal estandar. Se asume un comportamiento normal debido a la observacion de un

comportamiento lineal.

Tabla5b
Resultados del test de ruido blanco, independencia y Normalidad de los residuales del modelo
propuesto SARIMA(1,0,1)(1,1,0).

SARIMA
(0.1,0)(2,1,0)

Test Ljung-Box 7.4249 0.4916

NE P-Valor Decisién Conclusion

No rechazamos Los residuos se distribuyen de

_____________________________________________ HO. ______________ formaindependiente. __ __________
Test Los residuos proceden de una
Kolmogorov 0.10952 0.7407 Rechazamos HO. o p <

G distribucién normal al 5%

Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.

Verificaron si los desechos del modelo que se les ocurrio siguieron una distribucion normal
usando la caja de Ljung y Kolmogorov-Smirnov, los resultados muestran que los desechos
generalmente se extienden de una manera que la mayor parte cae dentro de un cierto rango, como
el 95% del tiempo. Ademas, también cumplen con la condicion de ser distribuido de forma

independiente. Entonces, estamos pasando a la siguiente parte del proceso.

Luego muestran las predicciones de los modelos que pasaron el andlisis de la prueba de

normalidad.
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3.1.6 Paso 6: Pronostico del modelo.

Prondsticos de modelos SARIMA'’s.

En esta etapa, solo los modelos que satisfacen todos los requisitos de la fase de adecuacion
avanzan. Unicamente se consideran los modelos con estructura SARIMA, excluyendo los modelos
ARIMA, dado que los modelos de prueba de esta Ultima estructura no cumplieron con los criterios
establecidos.

De los modelos SARIMA’s propuestos los modelos: 3 — SARIMA (1,1,1) (1,1,0), 4 —
SARIMA (0,1,1) (1,1,0) y 5 - SARIMA (1,0,1) (1,1,0), Se cumplen los requisitos establecidos.
Los residuales se distribuyen como un ruido blanco, son independientes y siguen una distribucion
normal. Ahora, se procede a realizar los prondsticos respectivos para los proximos seis meses
(Mayo 2019 — Noviembre de 2022).

Tabla 6
Prondstico de las ventas de colas negras de una empresa distribuidora de bebidas en Chiclayo
2022.

SARIMA(3)  SARIMA(4)  SARIMA (7)

VENTA REAL
1,1,1) (11,00 (01,1 (110  (1,0.1)(1,10)

Jun-22 32,143 33,091 33,090

Jul-22 36,069

Ago-22 39,828

Set-22 35,661

Oct-22 41,657

Nov-22 39,255

Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original

proporcionada por la empresa.
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De la Tabla N° 6 Se puede afirmar que las predicciones generadas por el modelo SARIMA
(4) exhiben una mayor proximidad a los valores reales en comparacion con el otro modelo
evaluado. Por lo tanto, se considera, hasta el momento, como un modelo de prondéstico tentativo
adecuado. El color verde en la representacion visual denota el modelo de pronostico que, en cada
fila, demuestra la mayor cercania al valor real u original de la serie temporal.

(1) SARIMA 3: (0,1,1) (1,1,0)

Figura 23
Valores pronosticados del modelo SARIMA (1,1,1)(1,1,0) de la venta mensual de colas negras en

una distribuidora entre los meses Diciembre 2017 — Noviembre 2022.
Forecasts from ARIMA(1,1,1)(1,1,0)[12]
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.

(3) SARIMA 7: (1,0,1) (1,1,0)

Figura 24
Valores pronosticados del modelo SARIMA (1,0,1)(1,1,0) de la venta mensual de colas negras en

una distribuidora entre los meses Diciembre 2017 — Noviembre 2022.
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Forecasts from ARIMA(1,0,1)(1,1,0)[12]
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Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.

3.2 Modelo SARIMA ganador de la metodologia Box Jenkins.

(2) MODELO 3: SARIMA (1,1,1) (1,1,0) vs Serie original

IPC; = —0.88398IPC.(t — 1) — 0.48512I PC.(t — 12) + 2

Figura 25

Comparacion de los valores estimados y pronosticados del modelo N° 3: SARIMA (1,1,1) (1,1,0)
de la venta mensual de colas negras en una distribuidora entre los meses diciembre 2017 —
noviembre 2022.
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ESTIMACION DE LA VENTA CON EL MODELO SARIMA (1,1,1)(1,1,0)

Venta

— Real
— Estimacion

20000 30000 40000 50000 60000
|

I T T T T T
2017 2018 2019 2020 2021 2022

ANOS

Nota: Los resultados se obtuvieron utilizando el programa R y la base de datos original
proporcionada por la empresa.

IV. DISCUSION DE RESULTADOS.

Se realizo una serie de tiempo de la venta de colas negras de una empresa distribuidora;
durante el periodo diciembre 2017 a noviembre 2022
e Al analizar la serie de datos de las ventas de colas negras de la empresa distribuidora se
pudo comprobar que uno de los pasos mas importantes en la seleccion del modelo para
pronosticar uno adecuado a la realidad, con los datos de la serie de tiempo es considerar
los diferentes modelos de datos, pudiendo determinar los 4 tipos generales: horizontal,
tendencias, estacionales y ciclicos (Peralta Panduro, 2021)
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Para el pronostico univariado, se utilizo la metodologia de Box — Jenkins; con la serie de
la venta se estimé el modelo SARIMA [(1,1,1) (1,1,0)], previamente la serie tuvo que
realizar una diferencial regular y estacional para lograr la estacionariedad; la serie presento
todos los coeficientes de regresion significativos (p<0.01), residuos estacionarios y
normales, en cuanto a los errores de pronostico presenta error absoluta media (MAE =
3607.934 cajas fisicas), error cuadratico medio equivalente (RMSE = 5538.181 CF),
porcentaje de error absoluto (MAPE = 8.84%), sin embargo en la evaluacion de métodos
para estimar la demanda de la linea de productos Ajinomoto en la ciudad de Chiclayo, en
donde se compararon 3 tipos de herramientas para pronosticar; método de la empresa,
Winter y descomposicion estacional, donde error absoluta media (MAE = 0.73 gramos),
error cuadratico medio equivalente (RMSE = 1.19 gramos), porcentaje de error absoluto
(MAPE = 11.68%) un porcentaje muy por encima del encontrado por nuestro valor

estimado.

Al realizar el andlisis para tomar la decision del modelo que utilizaremos para realizar el
pronostico no solo tenemos en cuenta los indicadores MAE, MAPE, RMSE; si no también
el indicador AKAINE (AIC), que como en el resto de indicadores también se define porque
cual de todos los modelos tenga el menor nimero, no establecemos que las investigaciones
de los antecedentes no cumplan con este ultimo indicador, pero con lleva a que la

investigacion sea mas robusta.
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V. CONCLUSIONES

Se analizaron los datos historicos de ventas de bebidas gasificadas negras correspondientes
al periodo diciembre 2017 — noviembre 2022, identificandose tendencia y comportamiento
estacional en la serie temporal.
Mediante la metodologia Box-Jenkins y el anélisis de autocorrelacion (ACF y PACF), se
identifico el modelo SARIMA (1,1,1)(1,1,0) como el mé&s adecuado para representar el
comportamiento de la demanda.
El modelo fue validado mediante pruebas de estacionariedad, significancia estadistica y
Akaike, obteniendo resultados confiables y un AIC de 845.386722640465 considerado
aceptable para pronosticos.

El modelo SARIMA permitid generar pronosticos ajustados de la demanda,
contribuyendo a mejorar la planificacion y toma de decisiones en la empresa Mercantil

Inca S.A. con el modelo:

IPC, = —0.88398I PC.(t — 1) — 0.48512I PC.(t — 12) + 2
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RECOMENDACIONES

A la empresa distribuidora de bebidas colas negras se recomienda utilizar el modelo
SARIMA (1,1,1)(1,1,0)[12] para pronosticar las ventas mensuales, retroalimentando la
serie y evaluando periédicamente el modelo.

Para futuras investigaciones con la METODOLOGIA BOX JENKINS se recomienda
evaluar series con datos que presentan diferentes patrones en su comportamiento
(Estacionalidad, Estacionariedad, Ciclos, etc.) y verificar la influencia de utilizar mas datos

en el entrenamiento y prediccion para una mejor toma de decisiones.
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ANEXOS

Anexo 1: Metodologia de Box Jenkins
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Anexo 2: Modelos descartados de la metodologia Box Jenkins debido a que no cuentan

con coeficientes significativos.

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

SARIMA (1,1,0)(0,,)
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Anexo 15: Cédigo R usado para el procesamiento estadistico de ambas metodologias

#i#HH##HMETODOLOGIA BOX JENKINSH#HH#HH#
data<-read.delim("clipboard™)
data
##Generar vector de fechas, clase "Date"
fechas<- seq(as.Date(*"1/12/2014"), length.out = length(data), by = "months")
##convertir a serie de tiempo
data.ts<-ts(data, start = ¢(2017,12), frequency = 12)
data.ts
#grafica con flechas
ts.plot(data.ts, main = "Comportamiento™)
#Grafica de tendencia, estacionalidad y ruido
plot(decompose(data.ts))
##Cargarmos paquetes
install.packages("FinTS")
install.packages("tseries")
install.packages("Imtest™)
install.packages("forecast")
install.packages("'nortest™)
install.packages("'ggplot2™)
install.packages("ggfortify")

install.packages("CADFtest"
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library(FinTS)
library(tseries)# para pruebas adf.test y pp.test
library(Imtest)

library(forecast)

library(nortest)

library(ggfortify)

library(CADFtest)

# GRAFICO DE LA SERIE

library(ggfortify)

library(CADFtest)

library(Imtest)

#PASO 1: IDENTIFICAR EL MODELO#

## observamos su grafico de autocorrelacion parcial y autocorrelacion total
autoplot(acf(data.ts,lag.max = 54, plot = FALSE),main = "Serie: data.ts")
#Determinamos los ordenes g del modelo

#q=(0,1) ademas Q (0)_12 3489 1234
autoplot(pacf(data.ts,lag.max = 54, plot = FALSE),main = "Serie: data.ts")
#Determinamos los ordenes g del modelo

#p=(0,1,2) ademasP (1) 12 34 12

## Paso 2: Determinamos la estacionariedad o estacionalidad
ndiffs(data.ts) #Indica el numero de diferencias ordinales que se deberian realizar (d)

nsdiffs(data.ts)# Indica el numero de diferencias estacionales que se deberian realizar (D)
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## Prueba de raiz unitaria Dickey - fuller (ads.test) y phillips - Perron (pp.test)
adf<- adf.test(data.ts)

app<- pp.test(data.ts)

## suavisamos la serie de tiempo

tsd<- diff(data.ts)

plot(data.ts)

plot(tsd)

ndiffs(tsd)

nsdiffs(tsd)

## Prueba de raiz unitaria Dickey - fuller (ads.test) y phillips - Perron (pp.test)
adf<- adf.test(tsd)

app<- pp.test(tsd)

##Paso 3: Graficos de las funciones de Autocorrelacion (ACF) y Autocorrelacion parcial

(PACF)
autoplot(acf(tsd,lag.max = 54, plot = FALSE))
#Determinamos los ordenes q del modelo

#q=(0,1) ademas Q (0)_12

autoplot(pacf(tsd,lag.max = 54, plot = FALSE))

#Determinamos los ordenes g del modelo

#p=(0,1,2) ademas P (0,1) 12

## Encontramos el posible modelo arima
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Posiblesarima<-auto.arima(y = data.ts)

Posiblesarima2<-auto.arima(data.ts;max.p = 2, max.q = 1, max.P = 1, max.Q =
max.order = 12, max.d = 1, max.D = 1)

summary (Posiblesarima)

summary (Posiblesarima?2)

##estimacion de los coeficientes de los parametros de la serie de los modelos tentativos
instalamos el Imtest, para conocerlos.
coeftest(arimal)

coeftest(arima2)

coeftest(arima3)

coeftest(arima4)

coeftest(arimab)

coeftest(arimab)

coeftest(arima?)

coeftest(arima8)

coeftest(arima9)

coeftest(arimal0)

coeftest(arimall)

coeftest(arimal?)

coeftest(arimald)

coeftest(arimal4)

coeftest(arimalb)

1,

83



##Seleccion del modelo
aicl <- arimal $ aic
aic2 <- arima2 $ aic
aic3 <- arima3 $ aic
aic4 <- arima4 $ aic
aic5 <- arima5 $ aic
aic6 <- arima6 $ aic
aic7 <- arima7 $ aic
aic8 <- arima8 $ aic
aic9 <- arima9 $ aic
aic10 <- arimal0 $ aic
aicll <- arimall $ aic
aicl2 <- arimal2 $ aic
aicl3 <- arimal3 $ aic
aicl4 <- arimal4 $ aic
aicl5 <- arimal5 $ aic
aicl

aic2

aic3

aic4

aic

aicé

aic7
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aic8

aic9

aic10

aicll

aicl2

aicl3

aicl4

aicl5

summary (arimal)
summary (arima2)
summary (arima3)
summary (arima4)
summary (arimab)
summary (arimab)
summary (arima7)
summary (arima8)
summary (arima9)
summary (arimal0)
summary (arimall)
summary (arimal2)
summary (arimal3)
summary (arimal4)

summary (arimal5)
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#Paso05: validacion del modelo

residuales3 <- arima3$residuals #crearemos una variable con las residuales del modelo
seleccionado

plot(residuales3)

Verificamos los residuos del modelo Arima3

autoplot(acf(arima3$residuals,  plot = FALSE,lagmax = 60), colour

"darkgoldenrod2"”,conf.int.colour = "blue™)

autoplot(pacf(arima3$residuals, plot = FALSE, lag.max = 60),colour

"chartreuse3",conf.int.colour = "red")

checkresiduals(arima3) #Genera la prueba lung-box, ademas del grafico de ACF vy el
histograma para los residuales.

Box.test(residuales3) #genera la prueba de box-pierse

tsdiag(arima3) #Genera los residuales estandarizados, ACF y el grafico de la prueba de
lung - box para los residuales

ks.test(residuales3,"pnorm",mean=mean(residuales3), sd=sd(residuales3)) #prueba de
kolmogorov smirnof para la normalidad de los residuales

ggnorm(residuales3, sub= "“figura: Grafico Q para evaluar normalidad™);
ggline(residuales3)

Verificamos los residuos del modelo Arima4

residuales4 <- arima4$residuals #crearemos una variable con las residuales del modelo

seleccionado
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plot(residuales4)

autoplot(acf(arimad4$residuals,  plot = FALSE,lag.max = 60), colour

"darkgoldenrod2”,conf.int.colour = "blue™)

autoplot(pacf(arimad$residuals, plot = FALSE, lag.max = 60),colour

"chartreuse3",conf.int.colour = "red")

checkresiduals(arimad) #Genera la prueba lung-box, ademas del grafico de ACF vy el
histograma para los residuales.

Box.test(residuales4) #genera la prueba de box-pierse

tsdiag(arimad) #Genera los residuales estandarizados, ACF y el grafico de la prueba de
lung - box para los residuales

ks.test(residuales4,"pnorm",mean=mean(residuales4), sd=sd(residuales4)) #prueba de
kolmogorov smirnof para la normalidad de los residuales

ggnorm(residuales4, sub= "“figura: Grafico Q para evaluar normalidad™);
qgline(residuales4)

Verificamos los residuos del modelo Arima7

residuales7 <- arima7$residuals #crearemos una variable con las residuales del modelo
seleccionado

plot(residuales?)

autoplot(acf(arima7$residuals, plot = FALSE,agmax = 60), colour =

"darkgoldenrod2",conf.int.colour = "blue")

87



autoplot(pacf(arima7$residuals, plot = FALSE, lagmax = 60),colour =

"chartreuse3",conf.int.colour = "red")

checkresiduals(arima7) #Genera la prueba lung-box, ademas del grafico de ACF vy el
histograma para los residuales.

Box.test(residuales?7) #genera la prueba de box-pierse

tsdiag(arima7) #Genera los residuales estandarizados, ACF y el grafico de la prueba de
lung - box para los residuales

ks.test(residuales7,"pnorm",mean=mean(residuales7), sd=sd(residuales7)) #prueba de
kolmogorov smirnof para la normalidad de los residuales

ggnorm(residuales7, sub= "figura 09: Grafico Q para evaluar normalidad™);
qgline(residuales?)

##Paso 6: Pronostico

##PRonostico del modelo 3

prediccion3 <- forecast(arima3,6)

prediccion3

plot(prediccion3)

##PRonostico del modelo 4

prediccion4 <- forecast(arima4,6)

prediccion4

plot(prediccion4)

##PRonostico del modelo 7
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prediccion? <- forecast(arima7,6)

prediccion7

plot(prediccion7)

Pronosticos arima3

fit3s <- ts(matrix(prediccion3$fitted),end = c(2022,11), frequency = 12)
mean3s<-ts(matrix(prediccion3$mean),end = ¢(2022,11), frequency = 12)
estimacion3s<-rbind(fit3s,mean3s)

pronosticos4s<-ts(estimacion3s,start=c(2017,12),end=c(2022,11),frequency = 12)
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