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RESUMEN

El presente estudio tuvo como objetivo principal determinar el modelo univariante
que permita predecir el comportamiento de la produccién y demanda de agua en el
distrito de Lambayeque, periodo 2002 al 2017. La investigacion realizada es descriptiva

predictiva de tipo longitudinal retrospectiva.

Los datos sobre produccion y demanda en el periodo 2002 al 2017, fueron tomados

del Instituto Nacional de Estadistica e Informética (INEI).

El anélisis de los datos de la serie, se realizd mediante la metodologia de Box —
Jenkins, para identificar el modelo que mejor se adecue a los datos observados. En

funcién a ello se determiné:

El mejor modelo que explica el comportamiento de la produccién de agua en el
periodo indicado es el modelo SARMA (1,0,2) (1,0,0), con un Error Cuadratico Medio
=16 932.67, con Error Absoluto Medio =13 254.61, el Error Porcentual Absoluto Medio
=3.98% y con coeficientes estimados AR (1) =0.608, MA (1) = 0.299, MA (2) =-0.248,
SAR (1) = 0.215. Mientras que el modelo ARIMA (0,1,1), con un Error Cuadréatico
Medio = 3 062.74, con Desviacion Absoluta de la media = 2 303.09, el Porcentaje de
Error Medio Cuadrado Absoluto = 1.44% y con coeficientes estimados MA (1) =0.377
es el que explica mejor el comportamiento de la demanda de agua en el periodo

analizado.
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SUMMARY

The main objective of this study was to determine the univariate model that allows
predicting the behavior of water production and demand in the district of Lambayeque,

period 2002 to 2017. The research carried out is descriptive of retrospective longitudinal

type.

The data on production and demand in the period 2002 to 2017, were taken from

the National Institute of Statistics and Informatics (INEI).

The analysis of the series data was carried out using the Box - Jenkins
methodology, to identify the model that best suits the observed data. Based on this, it

was determined:

The best model that explains the behavior of water production in the indicated
period is the SARMA model (1,0,2) (1,0,0), with a Mean Square Error = 16 932.67, with
Average Absolute Error = 13 254.61, the Average Absolute Percentage Error = 3.98%
and with estimated coefficients AR (1) = 0.608, MA (1) = 0.299, MA (2) = -0.248, SAR
(1) = 0.215. While the ARIMA model (0,1,1), with a Mean Square Error = 3 062.74,
with Absolute Deviation from the mean = 2 303.09, the Absolute Square Mean Error
Percentage = 1.44% and with estimated MA coefficients (1) = 0.377 is the one that best

explains the behavior of the water demand in the analyzed period.
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CAPITULO I: INTRODUCCION
1.1 Planteamiento del Problema
Contexto Internacional

El agua parte importante de los ecosistemas naturales y principal elemento para el
sostenimiento de la vida en la tierra, representa el 70% de la superficie terrestre
equivalente a un volumen total de 1 400 millones de kilometros cubicos, de los cuales
el 97.5% es agua salada que no se puede beber y se encuentra en mares y océanos, 2.5%
es apta para el consumo humano. Un recurso limitado cuya demanda, segun las
previsiones de la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econémico (OCDE),
se disparara globalmente hasta un 55% entre los afios 2000 y 2050 (Boggiano, 2013-
2017).

En un estudio hecho a 93 paises en desarrollo, se mostrd que s6lo diez paises
utilizan el 40% de su agua dulce renovable de las cuales Asia aun sigue siendo la mitad
del promedio mundial en agua dulce. En términos de escasez de agua a nivel mundial se
determind que EE. UU, Europa y Africa la escasez de este recurso es muy significativa
(Organizacion de Naciones Unidas, 2013 y 2016).

Segun Forbes (2019), tres paises en Latinoamérica estan en peligro de quedarse
sin agua a nivel mundial en las proximas décadas. Todo indica que ante el estrés hidrico
que registran los mantos acuiferos. Sao Paolo, Lima y Ciudad de México son las
capitales que deben promover la seguridad hidrica del pais, el riesgo es inminente donde
se extrae generalmente méas agua de la que se produce pues esto afecta el ciclo hidrico.

El 94% de la poblacion de América del sur y centro, tienen acceso a fuentes de

agua dulce (Organizacion de Naciones Unidas, 2013).
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El 42% de la poblacion activa dependen del agua, ademas es un componente
sustancial de las economias internacionales, nacionales y locales (Organizacion de
Naciones Unidas, 2016). La demanda del agua dulce en el mundo esta en constante

incremento y los recursos son cada vez mas escasos (Bokava et al, 2017).

Contexto Nacional

El Pert es un pais privilegiado por su gran volumen hidrico, que dispone alrededor
de 2 046 287 Millones de Metros Cubicos (MMC) de agua, ubicandose entre los 20
paises mas ricos del mundo (Ministerio de Agricultura y Riego, 2009). Tiene 159
unidades hidrograficas, para el desarrollo en las distintas formas de vida, ya sea agricola,
industrial, domestica. etc. (Instituto Nacional de Estadistica e Informatica, 2014). Mas
de 16 millones peruanos cuentan con acceso a sistemas de alcantarillo y recoleccion de
aguas residuales (Superintendencia Nacional de Servicios de Saneamiento, 2015).

Sin embargo, al 2020 la poblacion se incrementard en un 30%, esto ocasionara
una sobreexplotacion de las cuencas y acuiferos, dando como resultado un crecimiento
de la demanda de agua (Ministerio de Agricultura y Riego, 2009). El estado peruano ha
concesionado el disefio, financiamiento, construccion, operacion y mantenimiento de las
PTAR (Planta de tratamiento de aguas residuales) en Taboada y La Chira, sera el mas
grande del pais. Pero el gran problema que afecta el rendimiento de las PTAR son los
vertimientos informales de efluentes industriales a los sistemas de alcantarillado.
Ademas, introducen cargas organicas elevadas y compuestos toxicos que afectan
negativamente los procesos bioldgicos del tratamiento PTAR (Organizacion Naciones

Unidas, 2017).
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En el caso de Lima tiene una produccién de agua de 1,81 MMC/dia y el consumo
promedio es de 250L/habitante al dia. Las pérdidas de agua dulce en dicha region son
aproximadamente del 40% (Reinhard, 2009).

Es importante remarcar que en todo el Per( el agua es un bien cada vez mas
limitado, pues en diferentes regiones hay presencia de un déficit hidrico muy alto,
problematica que se presenta en lugares como Amazonas, Inkahuasi, etc. (Pimentel y

Palacios, 2017).

Contexto Local

En Lambayeque méas de 390 mil habitantes no tienen acceso a los servicios de
saneamiento basico de agua potable o alcantarillado, donde el 35% son de zonas urbanas
y el resto residen en distritos altos andinos, esto se debe al crecimiento de la poblacion
(Ramos, 2013). Aproximadamente hay 457 pueblos jovenes o AA. HH sin acceso al
agua potable, esto se debe al desorden del catastro urbano e implica que las ciudades
contintien sin direccién o a un ritmo incongruente (Gordillo, 2015).

El estado peruano esta invirtiendo en proyectos para mejorar y abastecer agua
potable en la region, pues se desea cubrir la necesidad de agua potable durante las 24
horas al dia, ya que hay zonas que no cuentas con acceso a este recurso (Camasca, 2017).
Ademas, EPSEL no cuenta con un modelo de prondstico que permita cuantificar las
necesidades del agua potable.

Acorde a la problematica observada en la poblacion Lambayecana, la presente
investigacion tiene como objetivo principal determinar los modelos univariantes
Optimos que permitan predecir el comportamiento de la produccion y demanda de agua

en el distrito de Lambayeque en el periodo 2002 — 2017.
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1.2 Formulacion del Problema Cientifico
¢Cuales son los modelos univariantes Optimos que permiten predecir el
comportamiento de la produccion y demanda de agua en el distrito de Lambayeque,

mediante la metodologia de Box Jenkins; con los datos del periodo 2002 al 2017?

1.3 Hipotesis
El modelo univariante integrado de Box Jenkins proporciona un mejor modelo de ajuste
que el modelo no integrado de Box Jenkins en la produccion y demanda de agua del

distrito de Lambayeque, periodo 2002 — 2017.

1.4 Objetivos
1.4.1 Obijetivo general
Determinar el modelo univariante que permitan de predecir el
comportamiento de la produccion y demanda de agua en el distrito de
Lambayeque, mediante la metodologia de Box Jenkins; periodo 2002-2017.
1.4.2 Objetivos especifico
e Analizar o evaluar los componentes de series produccion y demanda de
agua en el distrito de Lambayeque, periodo 2002 — 2017.
e Construir los posibles modelos de prediccion para la produccion y
demanda de agua en el distrito de Lambayeque, periodo 2002 — 2017.
e Predecir el comportamiento de las series de produccion y demanda de agua

en el distrito de Lambayeque, para el periodo enero 2018 a diciembre 2019.
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1.5 Justificacion e Importancia
El agua potable es indispensable para la vida y es escasa a nivel mundial, sobre todo en
diferentes regiones del Pert donde inclusive nos enfrentamos a la falta de saneamiento
de agua potable o alcantarillado. La oferta hidrica se ve afectada por las grandes pérdidas
de agua en las redes urbanas, esto genera un problema para la demanda del agua ya que
no satisface las necesidades de la poblacion.

En la regién Lambayeque el consumo de agua potable ha aumentado a cambio de
la expansion de territorio o asentamientos humanos, los cambios meteoroldgicos, los
factores demograficos, la falta de conciencia social frente al desperdicio del agua, etc.

Frente a estos acontecimientos sobre el problema del agua potable y las
necesidades de los ciudadanos lambayecanos, nace esta investigacion para poder
facilitar un modelo 6ptimo de prondstico de la produccion y demanda de agua en el
distrito de Lambayeque, en este caso el modelo ARIMA basado en la metodologia de
Box y Jenkins que nos permitird cuantificar las necesidades de agua potable en la
poblacién de estudio.

Ademas, este proyecto también se justifica porque la Entidad Prestadora de
Servicios de Saneamiento de Lambayeque (EPSEL) no cuenta con una metodologia que
explique la evolucidn histdrica y proyeccion de la produccion y demanda de agua dulce.

Los resultados de la investigacion aportaran a la toma de decisiones de la empresa
responsable del servicio, contribuyendo a que la produccion sea mas eficiente, la
demanda mas rentable y la distribucién de agua potable sea més justa, mejorando la
calidad de servicio, beneficiando a la empresa EPSEL y las personas interesadas en

investigar la produccién y demanda de agua en diferentes puntos del pais.
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CAPITULO II: DISENO TEORICO

2.1 Antecedentes
Contexto Internacional

Daza (2008). Realiz6 una investigacion titulada “Demanda de Agua en Zonas
Urbanas de Andalucia”, en la que utilizo la técnica de Redes Neuronales Artificiales
(RNA) y la metodologia de Box — Jenkins o modelos ARIMA, que implementadas en
un modelo hibrido permiten conjugar sus ventajas y asi explicar el comportamiento y
predecir a corto plazo la demanda urbana de agua, consiguiendo unos resultados mas
satisfactorios que la utilizacion de los modelos anteriores por separado. El objetivo fue
desarrollar una metodologia de prediccion del consumo de agua urbana durante el
periodo de enero 1984 hasta diciembre de 2007, y concluye que el principal objetivo de
este estudio se ha cumplido, consiguiendo resultados mas satisfactorios para el modelo
hibrido construido, siendo susceptible de utilizacion como instrumento de prediccion
del consumo de agua, con todos los beneficios que este avance implica para el desarrollo
de politicas de aguas integradas sobre la base de la sostenibilidad de los usos presentes
y futuros y la garantia de abastecimiento a la poblacion.

Murat y Hamidreza (2015). Realiz6 una investigacion titulada “Un Marco para la
Gestidn Sostenible del Agua Urbana a través de oferta y demanda de prondstico: el caso
de Estambul”, el objetivo fue analizar la demanda y suministro de agua, para evaluar la
sostenibilidad de abastecimiento de agua hasta el 2018, los datos recogidos son de oferta
y demanda de agua de Estambul en el periodo 2006 y 2014. Utilizando un modelo
autorregresivo de medias méviles (ARIMA) se construye la prevision para el periodo
entre 2015 y 2018. Los resultados de los prondsticos indican que los proyectos de
tuberias seran fundamentales en el futuro proximo debido a los incrementos esperados

en la demanda total de agua en Estambul.
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Cuyo, J. (2016). Realizé una investigacion titulada “Propuesta metodoldgica para
el prondstico de la demanda de agua potable a corto plazo (dias, semanas, meses) en la
plata de tratamiento de agua potable de Bellavista en el norte de la ciudad de Quito”, su
objetivo fue proponer una metodologia eficaz para realizar pronosticos de corto plazo
(dias, semanas, meses) de la demanda de agua potable con la informacion disponible en
la zona norte de la ciudad de Quito que es atendida por la PTAP de Bellavista, se
utilizaron variables exdgenas climatoldgicas (precipitacion y temperatura) y la variable
caudal para el pronostico de la demanda de agua potable con la metodologia VAR y con
las series de tiempo del caudal se procedi6 a aplicar las diferentes metodologias
ARIMA, los resultados obtenidos con la metodologia ARIMA fueron favorables al
aplicarla en la prediccion a corto plazo a nivel semanal y mensual, a nivel diario los
modelos VAR tienen una mayor concordancia con los valores reales, existiendo

diferencias minimas en la comparacién de los dos prondsticos.

Contexto Nacional

Vidal, G. (2015). Realiz6 una investigacion titulada “Modelo SARIMA para el
prondstico de la masa mensual del rio Jequetepeque”, el objetivo es obtener un modelo
adecuado que describa el comportamiento de la masa mensual del rio Jequetepeque en
la region La Libertad, utilizando informacion de la gerencia Regional de Agricultura
desde el periodo de enero de 1994 a diciembre del 2014. La metodologia aplicada en el
trabajo fue la propuesta por Box - Jenkins y la serie se dividio en: enero del 1994 a
diciembre del 2013 para la estimacion de modelo y de enero a diciembre del 2014 para
la validacion del pronostico. EI modelo de prondstico estimado para la masa mensual
del rio Jequetepeque de enero del 1994 a diciembre del 2013 es un SARIMA (1,0,0,)

(3,0,0).
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Leonardo, J. (2017). Realiz0 una investigacion titulada “Modelo Univariante para
el Consumo Domestico mensual de Agua Potable en el Distrito de llave — EMSA Puno,
periodo 2002-2013”, el objetivo fue determinar un modelo univariante de ajuste que
permita describir y predecir el consumo doméstico mensual de agua potable en el distrito
llave — EMSA Puno, los datos de la muestra estuvo conformada por el Consumo
mensual de Agua Potable (m3) del Distrito de llave en el periodo 2002 — 2013,
recopilados por la Empresa Municipal de Saneamiento (EMSA Puno). Utilizando la
metodologia Box — Jenkins, se logro conseguir un modelo univariante que describa y
ajuste a los datos. Los resultados fueron, que los modelos univariantes integrados
proporcionan un mejor ajuste para la serie Consumo mensual de Agua Potable de Ilave

en el periodo 2002 — 2013.

Contexto Local

Véasquez (2017). En su investigacion titulada “Modelos de Box Jenkins y Redes
Neuronales para pronosticar el precio del délar del sistema bancario en moneda nacional
afio 2015”, el objetivo fue estimar un modelo de Box Jenkins y Redes Neuronales para
pronosticar el precio del ddlar del sistema bancario en moneda nacional afio 2015, se
estimé el modelo mediante la metodologia de Box y Jenkins, de la compra y venta del
ddlar en moneda nacional de enero a diciembre para el afio 2015, es un modelo ARIMA

(2,2,3) para la compra 'y ARIMA (3,1,2) para la venta.
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Siesquén y Riojas (2017). En su investigacion titulada “Modelos de pronostico de
precios al consumidor region de Lambayeque y a nivel nacional. Enero 2010 a
Diciembre 2016”, el objetivo fue construir los modelos de prondstico del indice de
precios al consumidor de la region Lambayeque y a nivel nacional. Enero 2010 a
Diciembre 2016, estim6 un modelo de prondstico obtenido por el modelo determinado
ARIMA (0, 1, 1) para el indice de Precios al Consumidor region Lambayeque y los
datos observados reales, donde tienden a estar cercanos del valor real a medida que se

prolonga el tiempo con un menor Error Absoluto Promedio MAE = 0.170 por mes.

Damian y Sandoval (2018). En su investigacion titulada “Modelos optimos de
prondstico del indice mensual de pronostico de electricidad. Perd en el periodo 2006-
20157, el objetivo fue determinar un modelo 6ptimo de pronostico del indice mensual
de produccién de electricidad. Pera en el periodo 2006-2015, estimd un modelo de
indice Mensual de Produccion de Electricidad en el Per( de acuerdo a la validez del
pronostico: SARIMA (1,1,0) (0,1,1), cuya ecuacion fue: Yt = 0. 5246Yt—1 + 0.
4754Yt-2 +Yt-12 — 0. 5246Yt-13 — 0. 4754Yt-14 + et — Plet-12, AR(1)= -

0.4754, SMA(12)= 0.7768.
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2.2 Base Teorica.
2.2.1 Series temporales

Mason, Lind y Marchal (2001) define que una serie de tiempo es el conjunto
de datos registrados durante un periodo que puede ser semanas, meses, trimestres o
afios (p. 647).

Spiegel y Stephens (2002) sostiene que una serie de tiempo es el conjunto de
observaciones que el transcurso del tiempo es tomado en momentos especificos y
pueden ser en intervalos iguales (p. 436).

En las matematicas una serie de tiempo se define por un medio de valores
Y1, V2, -, Yy de una variable Y en los tiempos t,,t,, ..., ty. Ademas, Y es una
funcidn de t, esto se denomina por Y = F(t) (p. 436).

Mauricio (2007) define a una serie temporal como una secuencia de N
observaciones ordenadas y equidistantes cronol6gicamente sobre una caracteristica
0 sobre varias caracteristicas de una unidad observable en diferentes momentos (p.1

-2).

Representaciones matematicas frecuentes de series temporales univariantes:

Y1, Yar o Y W) te1; et = 1, ..., N)

Donde y; es la observacion n0 t (1 <t < N) de la serie y N es el nimero de
observaciones de que consta la serie completa (el tamafio o la longitud de la serie).
Las N observaciones y;, y,, ..., ¥y pueden recogerse en un vector columna:

y = [y1,¥2, ..., ¥n] de orden N x 1.
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2.2.2 Procesos Estocasticos

Mauricio (2007) sostiene que un proceso estocastico es una secuencia de
variables aleatorias, ordenadas y equidistantes cronoldgicamente, referidas a una
(proceso univariante o escalar) o varias (proceso multivariante o vectorial)
caracteristicas de una unidad observable en diferentes momentos (p.09).

Wooldridge, J. (2010) considera que el proceso estocastico es una secuencia
de variables aleatorias indexadas en el tiempo. Una base de datos de series de
tiempo, se obtiene un resultado posible o realizacion. Se puede ver una sola
realizacion, mas no es posible retroceder en el tiempo y empezar de nuevo el
proceso.

Ademas, el andlisis de corte transversal en el que Gnicamente se puede reunir
una sola muestra aleatoria. Por otro lado, el tamafio de muestra para una base de
datos de series de tiempo es el numero de periodos durante los cuales se observan
las variables de interés (p. 341 a 342).

Representaciones matematicas frecuentes de procesos estocasticos
univariantes:
L Yo, Yo, Y, Yo, s (Yt = 0,41, 42, ...); (V)
Donde Y; es una variable aleatoria escalar referida a la unidad observable
considerada en el momento t.
Proceso estocastico: ...,Y_;, Yy, Yy, Yo, o, Yy, Y, oo
Serie temporal: Y., Y, .., Yy
En general, una serie temporal se refiere a un periodo muestral que tan solo

es una parte de la historia del proceso estocastico del que procede dicha serie.

22



2.2.3 Proceso de ruido blanco
Gonzalez, M. (2009) sostiene que es una secuencia de variables aleatorias de
media cero, varianza constante y covarianzas nulas (p. 18).
Se denotard habitualmente por a;, t = 0,+1, £2, ...
E(y)=0,vt V(y) =02Vt Cov(y.y,) =0,Vt+*s
Un proceso ruido blanco a,~ RB(0, c%) es estacionario si la varianza o2 es
finita con funcién de autocovarianzas (FACV):

Yi=0%k=0y ¥, =0,k>0

Y funcidn de autocorrelacion (FAC):
Ve=1Lk=0 y y,=0,k>0
Novales (1993) define que se llama ruido blanco {&;} a una sucesién de

variables aleatorias si: (p. 414-415).

E(y:) =0 parat =1,2,..
Viy) =02 <o parat=1,2,..
E(etet_j) = Cov(etet_j) =0 parat =1,2,..] #0

2.2.4 Paseo aleatorio
Novales (1993) define que el modelo paseo aleatorio es un proceso
estocastico {y,} cuyas primeras diferencias forman un proceso de ruido blanco, es
decir: (p. 414-415).
Ve = Vi1 + &, t=-o0o,..,—2,-1,0,1,2, ...
Donde ¢; es un ruido blanco.
Gonzalez, M. (2009) describe que el modelo de paseo aleatorio es simplemente un
modelo AR(1) con pardmetros @ = 1. Ademas, el valor de Y en el momento t es igual

a su valor en el momento t-1 méas una perturbacion aleatoria (p.51).
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2.2.5 Estacionariedad
Novales (1993) sostiene que un proceso estocastico y, es estacionario en
sentido estricto si para toda m-tupla (yy, y2, --- , ¥m) todo entero k es el vector de

variables (Ve , ¢, - »Ye,,) tiene la misma distribucion de probabilidad conjunta

que el vector (e, s Veyopr = » Yeyur) (P 415).

Gonzélez, M. (2009) define que hay dos formas de estacionariedad. La
estacionariedad de covarianza (conocido también como débil) y estacionariedad
estricta. Ademas, la mas importante es la estacionariedad en covarianza porque
modela la media de un proceso. Por otro lado, la estacionariedad estricta es Util en
tornos mas dificiles, como los modelos no lineales (p. 13).

2.2.5.1 Estacionariedad de covarianza
Las series de tiempo es llamado estacionaria débil cuando sus
propiedades estadisticas pertenecen constantes en el tiempo. Esto quiere decir
que los diferentes intervalos de tiempo, las covarianzas muéstrales y la media
muestral de una serie durante los dos intervalos de tiempo sera lo mismo.
Las condiciones se cumplen precisamente en una serie de tiempo y; es

Ilamada estacionaria en el sentido débil (p. 13).

E(Y;)=0 parat =1,2,..
V(Y) =02 <o parat =1,2,...
E[(Y; =) Yies — )] =Ys parat =1,2,..

2.2.5.2 Estacionariedad estricta
Es un proceso estocastico {y;} es estrictamente estacionario si la
distribucion conjunta (y1, V¢+1, - » Ye+n) S0l0 depende de h y no de t.
La distribucion conjunta de un proceso estocastico es que no depende

del tiempo y el Unico factor que afecta es la relacion entre dos observaciones
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es la brecha entre ellos (p.14).

2.2.6 Componentes

Los movimientos caracteristicos en serie de tiempo o también llamados

componentes de las series de tiempo que se clasifican en cuatro tipos principales.

2.2.6.1 Movimiento a largo plazo o seculares o tendencia

Mason, Lind y Marchal (2001) define que las tendencias a largo plazo
en variables Y que se ajustan en diversos esquemas sociales por consiguiente
se mueven hacia arriba, otras declinan y otras permanecen igual en un cierto
periodo o intervalo de tiempo. Ademas, la tendencia a largo plazo sin
alteraciones de una serie de tiempo (p. 647).

Spiegel y Stephens (2002) sostiene que el movimiento secular esta
indicado por una resta de tendencia, para otras series de tiempo puede ser la

mas adecuada una curva de tendencia (p. 437).

2.2.6.2 Movimientos ciclicos o variaciones ciclicas

Mason, Lind y Marchal (2001) define el ascenso y descenso de una serie
de tiempo en periodos mayores de un afio (p. 649).

Spiegel y Stephens (2002) sostiene que las oscilaciones o movimientos
de una recta o curva de tendencia. Es decir, que se les denomina periddicos o
no periodicos que pueden 0 no seguir patrones exactamente similares en
intervalos iguales de tiempo. Ademas, se considera ciclico cuando se repiten

después de intervalos mayores de un afio (p. 437).

2.2.6.3 Movimientos estacionales o variaciones estacionales

Mason, Lind y Marchal (2001) define que es un esquema (patrones) de
cambio en una serie de tiempo de uno afio. Ademas, los patrones tienden a

repetirse casa afio (p.650).

25



Spiegel y Stephens (2002) sostiene que los patrones idénticos o casi
idénticos que la serie de tiempo deben seguir los meses o trimestres que
corresponden a los afios sucesivos (p. 437).

2.2.6.4 Movimientos irregulares o aleatorios o erraticos

Mason, Lind y Marchal (2001) manifiesta que deben subdividir la
variacion irregular en variaciones episodicas Yy residuales. Las episodicas no
son predecibles, pero pueden identificarse. Por otro lado, ninguna variacion
episadica o residual puede proyectarse a futuro (p.650).

Spiegel y Stephens (2002) sostiene que los movimientos esporadicos de
las series de tiempo son eventos aleatorios a diferentes variables Y (p. 437).

2.2.7 Procesos estocasticos estacionarios

Damodar y Dawn (2010). Un proceso estocastico que ha recibido gran
atencion y ha sido objeto de escrutinio por parte de los analistas de series de tiempo
es el proceso estocastico estacionario. (p. 740).

En términos generales, se dice que un proceso estocastico es estacionario si
su media y su varianza son constantes en el tiempo y si el valor de la covarianza
entre dos periodos depende solamente de la distancia o rezago entre estos dos
periodos de tiempo y no del tiempo en el cual se ha calculado la covarianza (p. 740).

Media E(y) = E(Yeyr) =
Varianza V(y.) = E(Yerx) = U

Covarianza vy = E[(X; — 1) (Ko — )]
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2.2.8 Funcion de autocovarianzas y de autocorrelacion
2.2.8.1 Funcidn de autocovarianzas (FACV)

Novales (1993) manifiesta que la funcion de autocovarianzas de un
proceso estocastico estacionario {y;} es la funcion, a lo que nos referimos
como FAC, es por ello que t y cada numero entero k toma un valor,
denominado y,(t), igual a la covarianza entre y;_, (p.416).

Y. (t) = cov(Y, Yi_i)] para k = 0,1,2, ...

Gonzélez, M. (2009). La funcién de autocovarianzas de un proceso
estocastico estacionario es una funcion de k (nimero de periodos de
separacion entre variables) que recoge el conjunto de las autocovarianzas del
proceso (p. 15).

Caracteristicas de la funcion de autocovarianzas:
¢ Incluye la varianza del proceso para
k=0: yo=E[Y, —pllY; —ul = V()
e Es una funcién simétrica:
Yi = E[Y: — pl[YVer — 1]
Vi = EIYe = pllYeek — 1l = v

La funcidn de autocovarianzas de un proceso estocastico recoge toda la
informacion sobre la estructura dindmica lineal del mismo. Pero depende de
las unidades de medida de la variable, por lo que, en general, se suele utilizar
la funcion de autocorrelacion (p. 15).

2.2.8.2 Funcidn de autocorrelacion (FAC)

Gonzélez, M. (2009). El coeficiente de autocorrelacion de orden k de

un proceso estocastico estacionario mide el grado de asociacion lineal

existente entre dos variables aleatorias del proceso separadas k periodos: (p.
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16).

_ Cov(MeYek) Yk Yk
Pr = = =—
\/V(Yt) 40 \/VOVO Yo

La funcion de autocorrelacion se suele representar por medio de un
gréafico de barras denominado correlograma (p. 16).

2.2.8.3 Funcion de autocorrelacion simple (FAS)

Novales (1993). La funcion de autocorrelacion simple de un proceso
estocastico y; , a la que en lo sucesivo nos referimos por fas., es una funcion
que para cada instante t y cada entero k toma un valor p,(t) igual a la
correlacion entre y, e y,_x: (p. 416).

Cov(ye, Ye—1) _ Vie(t)
JVvary.JVary._,  JVary.JvVar yi

pr(t) =

2.2.8.4 Funcidn de autocorrelacion parcial (FAP)

La funcion de autocorrelacion parcial de un proceso estocastico y;, a la
que en lo sucesivo nos referimos como fap, es una funcién que para cada
instante t y cada entero toma un valor igual a la correlacion entre y; e y;_p,
ajustada por el efecto de los retardos intermedios (Y¢—1, Y¢—2, > Ye—k—1) (P-

416-417).

Las caracteristicas de la funcion de autocorrelacion de un proceso
estocastico estacionario:

e El coeficiente de autocorrelacion de orden O es por definicion 1.

_ Yo _

= 1
Yo

Po
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e Es una funcién simétrica:

_ Yk _ Y-k _

p
0 Yo Yo

P-k

Por ello, en el correlograma se representa la funcion de
autocorrelacion solamente para los valores positivos del retardo k.
La funcion de autocorrelacion de un proceso estocastico estacionario
tiende a cero rapidamente cuando k tiende a .
El proceso estocastico estacionario de FAC, FAS y FAP son
independientes del tiempo t, por lo que puede omitirse dicho argumento

temporal (p.417).

2.2.9 Modelos lineales estacionarios
2.2.9.1 Procesos autorregresivos: AR (p)
Gonzélez, M. (2009). Un proceso autorregresivo finito AR (p) es
estacionario si y solo si el modulo de las raices del polinomio autorregresivo
@, (L) esta fuera del circulo unidad (p. 27).
Este proceso expresa a Y; en funcion de su pasado hasta el retardo t — p
y una innovacion contemporanea:
Yo =0V 1+ @Y 5+ +B,Yp+a,
a,~RB(0,6%) t=1,2,..
En términos del operador de retardos:

(1—¢4L — ¢1L2 — e ¢PLP)Yt =a - ¢p(L)Y;=a,

Donde @,(L) recibe el nombre de polinomio autorregresivo y

(81,985, ...,8,) es el vector de parametros autorregresivos.

29



e Modelo AR (1): Un proceso autorregresivo finito AR (1).
i=0Y1+a = QA-0L)Y,=a,
Polinomio autorregresivo: @, (L) = 1 — @L
Raices: 1-@L=0 = L=~

Condicién de estacionariedad:

1
IL| = |6| 51 = |dl<1

e Modelo AR (2): Un proceso autorregresivo finito AR (2).

Yt = ﬂlyt—l + ﬂZYt—Z + a; = (1 - glL - gsz)Yt = Qg

Polinomio autorregresivo: @,(L) = 1 — @,L — @,L?

9,+ /Q2+4X(25
Raices: 1 — @, L —@,12 =0 = LyL,=—Y" "

-2X0,

Condicién de estacionariedad:

@, —\JOi+4X 0,

22X 0,

B, +82+4X0,
—2X0,

|L1]| = >1 y |L,| =

>1
2.2.9.2 Procesos de Medias Moviles: MA (p)

Gonzélez, M. (2009). Un modelo MA (qg) no es invertible para cualquier
valor de parametros de medias mdviles, sino que estos tendran que cumplir
algunas restricciones, un proceso de medias mdviles finito MA (q) es
invertible si y solo si el mddulo de las raices del polinomio de medias mdviles
6, (L) esta fuera del circulo unidad (p. 37).

El modelo expresa el valor de Y; en funcion de la innovacion
contemporanea y de su pasado hasta el retardo Q:

Yt == at - Qlat_l + Hzat_z — e an’t—q
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a;~RB(0,6%) t=1,2,..
En términos del operador de retardos:
Yy = (1—=01L — 0,12 — 0313 — - — 9,L)a, - Y, =6,(L)a;
Donde 6,(L) se denomina polinomio de medias moviles y
(61,6,,05, ...,0,) es el vector de parametros de medias moviles.
e Modelo MA (1): Es un proceso de medias moviles finito MA (1)
Yi=a;,—0a;,.; = Y,=(0-0L)a;

Polinomio medias moviles: 6, (L) =1 — 6L

Raices:1—60L=0 = L=

Condicion de invertibilidad: |L]|

§|>1 - 18] <1

e Modelo MA (2): Es un proceso de medias moviles finito MA (2)

Yt = at - Glat_l - gzat_z = Yt = (1 - 91L - 92L2)at

Polinomio de medias moviles: 6,(L) = 1 — 6,L — 6,12

0.+ |602+4x06
Raices: 1 — 0L — 0,12 =0 = Ly L,=—3 " N

—2x92

Condicion de invertibilidad:

L] = 0, +0? +4x6,
e —2x6,
0, — /62 +4x06,
L,| = >
L, | 210,
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2.2.10 Proceso Autorregresivo de Medias Moviles: ARMA (p,q)

Gonzalez, M. (2009). Los procesos autorregresivos de medias moviles
determinan Y; en funcidon de su pasado hasta el retardo p, de la innovacion
contemporanea y el pasado de la innovacion hasta el retardo Q:

Ve =0V g+ -+ 0,V +ar+ 0101 + -+ 04a,_4
a,~RB(0,05?)
En términos del operador de retardos como sigue:
(1-0,L—...—@,LP)Y, = (1 — 6,L—...—6,L)a,
@,(L)Y, = 6,(L)a,
Donde @, (L) es el polinomio autorregresivo y 6,(L) es el polinomio medias

moviles.

2.2.10.1 Condiciones de estacionariedad
Un proceso autorregresivo de medias moviles finito ARMA(p, q) es
estacionario si y solo si el médulo de las raices del polinomio autorregresivo
@, (L) esta fuera del circulo unidad. Las condiciones de estacionariedad del
modelo ARMA(p, q) vienen impuestas por la parte autorregresiva, dado que
la parte de medias mdviles finita siempre es estacionaria.
2.2.10.2 Condiciones de invertibilidad
Un proceso autorregresivo de medias moviles finito ARMA(p, q) €s
invertible si y solo si el modulo de las raices del polinomio medias moviles
6,(L) esta fuera del circulo unidad. Las condiciones de invertibilidad del
modelo ARMA(p, q) vienen impuestas por la parte de medias maviles, dado
que la parte autorregresiva finita siempre es invertible porque esta

directamente escrita en forma autorregresiva (p.38-39).
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2.2.11 Modelos Autorregresivos Integrados de Promedio Movil ARIMA (p, d, q)

Los procesos no estacionarios que pueden transformarse en estacionarios
mediante sus diferencias de orden d se conocen como procesos estocasticos no
estacionarios homogéneos de orden d, que se caracterizan porque, al ser
diferenciadas una o més veces, se vuelven estacionarias.

Gonzélez, M. (2009). Un proceso Y; es integrado de orden d, si Y; no es
estacionario, pero su diferencia de orden d, sigue un proceso ARMA(p — d, q)
estacionario e invertible. El orden de integracion del proceso es el numero de
diferencias que hay que tomar al proceso para conseguir la estacionariedad en
media, 0 lo que es lo mismo, el nimero de raices unitarias del proceso (p.46).

El modelo de una serie Y; integrada de orden d se representa de la siguiente
forma:
¢p (LAY, = 6 + 6,(L)a,

Donde el polinomio autorregresivo estacionario ¢,(L) y el invertible de
medias moviles 6, (L) no tienen raices comunes.

A este modelo se le denomina modelo Autorregresivo Integrado de Medias
Moviles de orden (p,d,q) 0 ARIMA (p,d, q), donde p es el orden del polinomio
autorregresivo estacionario, d es el orden de la integracion o las diferencias que
hay que tomar para que la serie sea estacionaria y g es el orden del polinomio de

medias moviles invertible.
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2.2.12 Modelos lineales no estacionarios
2.2.12.1 No estacionariedad en varianza
Gonzélez, M. (2009). Cuando la serie no es estacionaria en varianza, es
decir, no se puede mantener el supuesto de que ha sido formada por un
proceso con varianza constante en el tiempo, la solucion es transformar la
serie mediante algun método que estabilice la varianza.

En general, para estabilizar la varianza se utilizan las transformaciones Box-

Cox:
(@)
Y(l) 3 ;-1 A#0
t A 1=0
In(Y;) -

Donde A es el pardmetro de transformacion.
Las transformaciones Box-Cox no solo estabilizan la varianza, sino que
también mejoran la aproximacion a la distribucion normal del proceso Y; (p.

43-44).

2.2.12.2 No estacionariedad en media
Una de las caracteristicas significativas en las series econdmicas es la
tendencia.
Gonzélez, M. (2009). La tendencia es el movimiento a largo plazo de la
serie una vez eliminados los ciclos y el término irregular. En economia esta
tendencia se suele producir debido a evolucion de las preferencias, la

tecnologia, de la demografia, etc (p. 44).
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La no estacionariedad en media se puede modelar de diferentes
maneras. Por un lado, es posible modelar tendencias, cambios sistematicos de
nivel, mediante modelos globales en los que se especifica la tendencia como
una funcién del tiempo:

Y =T +u,

Donde T; = f(t), es una funcion deterministica del tiempo (lineal,
cuadratica, exponencial) y u, es un proceso estocastico estacionario con
media cero.

2.2.13 Metodologia de Box-Jenkins.

En el afio 1970, la metodologia propuesta por George Box y Gwilym
Jenkins, dos ingenieros con formacion estadistica, sistematiza modelos modernos
estadisticos para el analisis de series temporales univariantes que tienen en cuenta
la dependencia existente entre los datos, cada observacion es modelada en funcion
de los valores anteriores, la variable tiempo, por tanto, juega un papel
fundamental.

Estos modelos se conocen con el nombre genérico de ARIMA
(AutoRegresive Integrated Moving Average), el cual deriva de sus tres
componentes: Autorregresivo (AR), Integrado (I) de Medias Mdviles (MA).

Modelar una serie temporal supone identificar un modelo ARIMA
adecuado que se ajuste a la serie, debe contener los minimos elementos necesarios
para describir el fendmeno y ser til para realizar previsiones.

Gonzalez, M. (2009) sostiene que la aplicacion de la metodologia Box-
Jenkins el punto de partida es el contrario: se conocen los valores de la serie
temporal Y3, Y,, ..., Y y se trata de determinar la estructura ARIMA(p,d,q) que la

ha podido generar (p.54).
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La construccion de los modelos ARIMA se lleva a cabo de forma iterativa

mediante un proceso en el que se pueden distinguir cuatro etapas:

SERTE TEMPORAL (DATOS HISTORICOS)

Validacion

v y
[ si ] [hio | ===
]!

& [

%I [o ] I .

Fuente: George B. y Gwilym J. Time series analysis: Forecasting.
Elaboracion propia

Gonzélez, M. (2009) sostiene que es el principio de parametrizacion
escueta, también denominado parsimonia. Ademas, se trata de proponer un
modelo capaz de representar la serie con el minimo de parametros posibles y
Unicamente acudir a una ampliacién del mismo caso para describir el
comportamiento de la serie (p.55).
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2.2.13.1 Fase de Identificacion
Gonzalez, M. (2009). La identificacion se basa en el objetivo de la
etapa en modelizar un modelo que sea apropiado para una serie. La
identificacion del modelo tiene dos fases: El andlisis de estacionariedad y la

eleccion de ordenes (py q) (p.51).

» El andlisis de estacionariedad es la que determina las transformaciones
para obtener una serie estacionaria, por lo cual, tiene dos apartados la
estacionariedad en varianza y la estacionariedad en media.

e Serie estacionariedad en varianza: Es cuando existe una sola varianza
para toda la serie, es decir, cuando la variabilidad de la serie en torno a
su media se mantenga constante a lo largo del tiempo.

e Serie no estacionariedad en varianza: Se utiliza la transformacion
estabilizadora de varianza Box-Cox, que incluye las funciones de la raiz
cuadrada, inversa, etc.

e Serieestacionariedad en media: Es cuando existe una unica media para
toda la serie temporal, esto quiere decir, que fluctia alrededor de una
media constante. Ademas, la funcién de autocorrelacion teérica de un
proceso estacionario en media que decae rapidamente.

e Serie no estacionariedad en media: Es cuando presenta tendencia o
varios tramos con media diferente. Ademas, el proceso con alguna raiz
unitaria presenta una funcion de autocorrelacion muestral con un

decaimiento muy lento.
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Eleccidn de los 6rdenes (p y q) es una serie estacionaria, que tiene por
objetivo determinar el proceso estacionario AR (p), MA (q) o ARMA (p,q)
(p.51-54).

» La prueba de Dickey Fuller

Dickey y Fuller (1979) disefiaron un procedimiento para probar
formalmente la presencia de Raices Unitarias. La prueba comienza por
suponer que la serie X; sigue un proceso autorregresivo de primer orden AR
(1), de forma:

Xe=1Xeq t e

Gonzélez, M. (2009) sostiene que el estadistico t se le denomina
estadistico de Dickey Fuller. El estadistico t no sigue una distribucion
conocida bajo la H, de no estacionariedad, por lo que Dickey Fuller calcula
los percentiles del estadistico bajo, para proporcionar en funcion del tamafio
muestral (T) y el nivel de significacion (p. 55-56).

Wooldridge, J. (2010) sostiene que se conoce la prueba de Dickey
Fuller como la distribucion asintotica del estadistico t bajo H,. Cuando Ipl<1;
{X:} es un proceso estable AR (1), lo que significa que es débilmente

dependiente o que no se correlaciona asintoticamente (p.631).

En dicha prueba, en el caso (r = 1) se consideran tres formas diferentes
ecuaciones de regresion para probar la presencia de una raiz unitaria y estas
son:

Primera ecuacion: X, es un modelo puro de caminata aleatoria sin
tendencia (estocastica).

AXy =1rXiq + e
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Segunda ecuacion: X; es un modelo de intercepto o término de deriva.
AX; =ag+1Xi_q + e
Tercera ecuacion: Incluye ambas ecuaciones; X; es un modelo de
intercepto y una linea de tendencia.
AXy = ag + X1 +aqt + +e;

La diferencia entre las tres ecuaciones de regresion es por la presencia
de los elementos deterministicos a, y a,t. El pardmetro de la ecuacion de
regresion es r; la variable de tendencia es t. Las hipotesis son:

Hy: r =1 (En este caso, existe una raiz unitaria, por lo tanto, la serie no es
estacionaria o tiene tendencia estocastica)

H;:r <1 (En este caso, existe una serie estacionaria) (p.06-07).

2.2.13.2 Fase de Estimacién
Luego de identificar los modelos seleccionados, se procede a la
estimacion de los parametros.

Gonzalez, M. (2009). Los parametros se pueden estimar de forma
consistente por minimos cuadrados o méxima verosimilitud. Ambos métodos
se basan en el célculo de las innovaciones, at, a partir de los valores de la serie
estacionaria (pag. 69).

Inclusion del término independiente:

La media de un proceso ARMA (p, q) estacionario esta directamente
relacionada con la constante 3. Si esta constante es cero, entonces la media
del proceso es cero. Para decidir si se incluye un termino independiente no
nulo en el modelo, se contrastara si la media de la serie estacionaria es 0 no

Cero.
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HyE(Z,) =0
HeE(Z) # 0

Donde el estadistico de contraste es:

Z_ *
t= 3, ~t(T*—1)
Se rechazara la Ho, a un nivel de significancia de a y, por lo tanto, se
incluira el parametro & en el modelo si:
t> tus(T"—1)

Esta etapa nos da sefiales de cual modelo es el mas adecuado para
poder hacer los respectivos pronosticos, ya que los coeficientes deberan tener
ciertas condiciones para que el modelo sea aceptado.

2.2.13.3 Fase de Validacion

Luego de elegir el modelo que mas se adecue a la serie y sus
coeficientes cumplan con ciertas condiciones se procede hacer la validacion
del modelo.

Gonzélez, M. (2009). Propone que se debe tener en cuenta lo siguiente:

e Si las estimaciones de los coeficientes del modelo son significativas y
cumplen con las condiciones de estacionariedad e invertibilidad que deben
satisfacer los parametros del modelo.

e Si los residuos del modelo tienen un comportamiento similar a las

innovaciones, es decir, sin son ruido blanco (pag.73).

» Prueba de Ljung-Box

Villavicencio (2007) expresa, que la prueba Ljung-Box permite probar
en forma conjunta si que todos los coeficientes de autocorrelacion son
simultaneamente iguales a cero, esto es que son independientes y esta defina

por:
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H,: Las autocorrelaciones son independientes.

H,: Las autocorrelaciones no son independientes.

LB = n(n + Z)Z(ﬁ) ~ X2,
k=1

Identificaremos a cada uno de la ecuacion y son:
n = Tamafio de la muestra.
m= Longitud del rezago.

k= NUmero de rezagos que se analizan (k=12,24,36,48)

b = Coeficiente de correlacion.

El p-valor se define como:

Es cierta: Si p-valor < a Se rechaza H, ; por lo contrario, Si p-valor > a Se
acepta H,

Ademas, si el Q calculado excede el valor Q critico de la tabla ji cuadrada, al
nivel de significancia seleccionado, no se acepta H, de que todos los
coeficientes de autocorrelacion son iguales a cero; por lo menos algunos de

ellos deben ser diferentes de cero (p.05).
» Prueba de Kolmogorov-Smirnov de una muestra

Siegel y Castellan (1998) define que la prueba de Kolmogorov-Smirnov
de una muestra es otra prueba de la bondad de ajuste, ambas son pruebas
estadisticamente no paramétricas. La prueba de Kolmogorov-Smirnov
determina si las puntaciones en una muestra pueden razonablemente provenir
de una poblacion que tiene una distribucion tedrica.

Ademas, la prueba ji cuadrado es definitivamente menos potente o

aproximadamente (asintGticamente) exacta que la prueba de Kolmogorov-
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Smirnov es exacta, mas aun para muestras muy pequefias. La prueba ji
cuadrada supone que las distribuciones son nominales, mientras que la prueba
de Kolmogorov-Smirnov supone una distribucion continua, ambas pruebas
pueden aplicarse a datos ordinales (p.73-77).

H,: La distribucion observada se ajusta a la distribucién normal.

H: Ladistribucion observada no se ajusta a la distribucién normal.

La formula se calcula en funcion a la maxima desviacion de “D” segun esta

expresion es:

E;
Sn(Xi) = N

D = maxIFy(X;)) —Sy(X)!l i=12,..,N

F,=Funcion de distribucidn de frecuencia relativa acumulada esperada.

S,= Funcién de distribucién de frecuencia relativa acumulada observada.

» Prueba de Kolmogorov-Smirnov de dos muestras

Siegel y Castellan (1998) afirma que es una prueba de dos muestras
independientes que se han extraido de la misma poblacién. Esta prueba
determina la distribucion de la frecuencia acumulada para cada muestra de
observaciones, utilizando los mismos intervalos para ambas distribuciones.
La prueba se centra en las mayores de las desviaciones observadas.

Ademas, se compard con la prueba t, la prueba de Kolmogorov-
Smirnov tuvo una potencia-eficiencia alta (alrededor 95%) para muestras
pequefas. Al incrementarse el tamafio de la muestra, la potencia-eficiencia
disminuye levemente. En pocas palabras la prueba de Kolmogorov-Smirnov

es mas poderosa en todos los casos de la ji cuadrada y la prueba de la mediana
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(p.174-182).

La diferencia maxima absoluta D es:

K K
Sm(X;) = ol Sn(X;) = oy
Dy = max|Sy, (X;) — S, (X))

K = Es el nimero de datos iguales 0 menores que X;

Sm= Distribucion acumulativa observada para una muestra.

S, = Distribucion acumulativa observada para otra muestra.

El p-valor se define como:

p —valor = P(D > Dgy,s/Hy)

Es cierta: Si p-valor < a Se rechaza H, ; por lo contrario, Si p-valor > a Se

acepta H,

» Prueba de Anderson-Darling

Villasefior (2011) define que la prueba Anderson-Darling puede ser
utilizada para probar base de datos transformados y estimando los parametros
(media y varianza) por maxima verosimilitud. Ademas, la prueba es
estadisticamente no paramétrica (p.4-10).

H,: La distribucion observada se ajusta a la distribucion normal.

H,: Ladistribucién observada no se ajusta a la distribucion normal.

AD = —n-3S§

L

[IIF(X) + In(1 = F(Ypy1-9))]
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2.2.13.4 Fase de Prediccion.
Una vez haber identificado el modelo ARIMA, estimado sus
respectivos parametros y haber pasado la etapa de validacion, se utiliza el

modelo para realizar pronosticos, con el menor error de prediccion posible.

2.2.14 Produccién y Demanda
2.2.14.1 Produccion

Marx y Engels (1859) define que es un proceso de compra de la fuerza
de trabajo humano por un determinado periodo (semana, mes, etc.). Es un
intercambio de servicios productivos de trabajo propio, de tierra y de
capitales. La produccion no esta determinada por la cantidad que se produce
sino por la estructura en como se lleva adelante la produccion.

Ademas, la produccion es la accion de generar un proceso de diferentes
productos que beneficien al consumidor. En la sociedad hay muchos campos
concretos de las cuales son: La economia, la musica, el cine, la television,
etc. Son campos que se desarrollan por una fuerza de trabajo a cambio de un
salario.

Marx (1864) define que es un medio histdrico que desarrolla la fuerza
productiva material y crea un mercado mundial, en beneficio a la sociedad

de los productores.

Ademas, es la creacion en procedimientos de bienes y mercancias,

donde el aumento de la productividad de trabajo se denomina el proceso de

industria. Lo mas importante es la ganancia media global del capital social.
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2.2.14.2 Demanda.

Marx (1864) Define que es la compra de medios de produccién que
pueden servir para fines mercantiles para entrar en el consumo productivo o
individual.

La demanda es la accion de solicitar o pedir algo que realmente sea
fundamental para su necesidad. En el caso de la Economia, el Derecho, la
Comunicacién, el Empleo, etc. Son campos concretos que se relacionan a la
demanda.

En la economia la demanda es representada por los consumidores en
adquirir un servicio. También estd estrechamente unido a la oferta, esto
quiere decir que, durante la evolucion del precio, la demanda depende de la
oferta o viceversa.

2.2.14.3 Agua potable en la Region de Lambayeque

El departamento de Lambayeque esta entre las 10 regiones con mas
poblacidn en el pais, esto quiere decir que el consumo del agua sera cada vez
méas demandante por la poblacién. La fuente principal del consumo de agua
en Lambayeque es la primera etapa del Proyecto de Tinajones (El rio
Conchano y el rio Chotano que alimentan a la cuenca del Pacifico con una
masa anual de 250 millones de m3 de agua).

La captacion del agua se realiza a través de la bocatoma Raca-Rumi
ubicado en el rio Chancay, cuenta con dos compuertas radiales que
comunican al canal alimentador a través de 6 cdmaras desarenadoras, 3
compuertas tipo vagon que regulan el volumen de embalse y un aliviadero.
Las aguas derivadas del Rio Chancay por la bocatoma Raca-Rumi ingresan

al Reservorio Tinajones a través de un canal alimentador de 16 km. de
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longitud con una capacidad maxima de 70 m3/s. La capacidad de
almacenamiento de la laguna Boré | es de 500,000 m3/s y la laguna Boro Il
es de 1°500,000 m3/s.

La conduccion hacia el Reservorio Tinajones, es cuando el agua cruda
pasa a través de “las Cascadas”, y posteriormente se almacena en el
Reservorio Tinajones que tiene una capacidad de embalse de 320 millones
de m3, profundidad maxima de 37 metros, ademas el Rio Chancay -

Lambayeque tiene una capacidad maxima de 70 m3/s.

2.2.14.4 Proceso del tratamiento de agua.

La Entidad Prestadora de Servicios de Saneamiento de Lambayeque
tiene dos Plantas de Tratamiento de agua y tiene por nombre (N1 y N2). Los
procesos de tratamiento de agua son: Precloracion, Coagulacién,
Floculacion, Decantacidn, Filtracion y Desinfeccion. Por lo tanto, la planta
de tratamiento de agua realiza dos tramos de tuberias, por lo cual se divide
en dos partes. La primera es el tramo Bor6-Chéscope de 40 pulg. de diametro
y 5, 835 m.l. y el segundo Chéscope-Planta de 34 pulg. de didmetro y 8,520
m.l.

» Precloracion:

El proceso de precloracion su mismo nombre lo dice es antes de la
cloracion. En este proceso se coloca una inyeccion de solucién clorada
fijamente a la linea de ingreso de agua cruda. La funcion de la precloracion
es eliminar parcialmente la cantidad de microorganismos.

» Coagulacion:
El proceso de la coagulacion es cuando se realiza en la cAmara de

mezcla rapida, por lo que se debe esperar un periodo de retencion de 30
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segundos. Ademas, se produce la desestabilizacion de las particulas
coloidales que trae el agua cruda. Este proceso se realiza por medio de la
adicion de sustancias quimicas tal como sulfato de aluminio. Hay otras
sustancias quimicas que se aplica y son: Polimeros, Cal y Sulfato de cobre
(dependiendo la calidad del agua cruda).

» FEloculacion:

El proceso de floculacion es cuando en la camara ocurre una mezcla
lenta, por lo que promueve el crecimiento de los flocus o flésculos hasta un
tamafo determinado y los pesos adecuados para su posterior sedimentacion
luego de un periodo de 13 minutos.

» Decantacion:

El proceso decantacién es de dos tipos: El convencional y el laminar.
La decantacion convencional produce primero la sedimentacion simple o
arrastre de los flocus de mayor tamario y la decantacion laminar es un sistema
presentado de angotubos.
> Filtracion:

El proceso de filtracion es a través de 08 unidades de filtracion
descendente. Por otro lado, cada unidad formada por dos secciones, donde el
agua por gravedad pasa a través de lechos formado por antracita, arena y
grava. Ademas, la filtracion finaliza por medio de una tuberia ubicada debajo
de la galeria de valvulas, en el sétano de la Planta.

» Desinfeccion:
El proceso de la desinfeccion es mediante solucion clorada que se
inyecta puntualmente en la tuberia de recoleccion de agua filtrada, es alli

donde se destruyen los gérmenes patdgenos (causantes de enfermedades)
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existentes en el agua. Ademas, mantiene un residual de cloro en los sistemas
de almacenamiento y distribucion, protegiendo asi al agua potable de

contaminaciones posteriores.

CICLO DE PRODUCCION, DISTRIBUCION, RECOLECCION Y TRATAMIENTO

I. Produccidn de Agua Potable 1l. Distribucidn Ide Agua Potable
| I
Captacion Superficial Produccidn de Agua Almacenamiento de Red de distribucion
Potable Agua Potable de agua potable

T Conhcoon Rl modeon auecin ] “!
. . s ; e
desinfeccién Reservorio L

! _
Ciudad

Captacidn subterranea

Descompaosicion Final

et e ot

Tratamiento de aguas servidas _ - =
Recoleccidn de aguas Emisores Laguna de oxidacién o Descarea Mar - Rio
N _—
residuales Estabilizacion , !
i | | |

Riego de terreno

lll. Recoleccidn de Aguas Servidas IV. Disposicion y Tratamiento de
Aguas Servidas

Elaboracion propia / Fuente: EPSEL
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3.3

Definicion y Operacionalizacion de variables

e EPSEL.: Entidad Prestadora de Servicios de Saneamiento de Lambayeque.

e Produccion: Es la accion de generar un proceso de diferentes productos que
beneficien al consumidor. En la sociedad hay muchos campos concretos de las
cuales son: La economia, la musica, el cine, la television, etc. Son campos que se
desarrollan por una fuerza de trabajo a cambio de un salario (Marx, 1864).

e Demanda: Es la compra de medios de produccién que pueden servir para fines
mercantiles para entrar en el consumo productivo o individual (Marx, 1864).

e Series de Tiempo: Es serie de tiempo es el conjunto de observaciones que el
transcurso del tiempo gue son tomadas en momentos especificos y que pueden
ser en intervalos iguales (Spiegel y Stephens, 2002; p.436).

e Procesos Estocasticos: Es un proceso estocastico es una secuencia de variables
aleatorias, ordenadas y equidistantes cronolégicamente (Mauricio, 2007; p.9).

e Estacionalidad: Es un esquema (patrones) de cambio en una serie de tiempo de
uno afio. Estos patrones tienden a repetirse casa afio (Mason, Lind y Marchal,
2001; p.650).

e Estacionariedad: Hay dos formas de estacionariedad. La estacionariedad de
covarianza (conocido también como débil) y estacionariedad estricta (Gonzélez,
M. 2009; p.13).

e MMC: Millones de metros cubicos. / MC: Metros cubicos.
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3.4 Operacionalizacion de Variables

consumo
productivo 0
individual.

UNIDAD
VARIABLES | DEFINICION DIMENSION | INDICADOR| DE |ESCALA
MEDIDA
Es un proceso de
compra de la
fuerza de trabajo
humano por un
det«_armlnado Cantidad
periodo (semana, Produccién | Disponible en
Produccion mes, etc.). ES un . P MC Razon
. - continua Metros
intercambio  de -
L Cubicos
servicios
productivos  de
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Elaboracion propia.
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CAPITULO IlI: METODOS Y MATERIALES

3.1 Disefio de Investigacion
El disefio es no experimental.
3.2 Tipo de Investigacion
La presente investigacion es Descriptiva Predictiva de tipo temporal longitudinal
retrospectiva, dado que estd destinado a encontrar explicacion racional del
comportamiento de las variables produccién y demanda de agua en el distrito de
Lambayeque, periodo enero 2002 hasta diciembre 2017.
3.3 Materiales de Estudio
» Poblacion
La poblacion objetivo en estudio esta conformada por todos los datos historicos
de la produccién y demanda de agua en el distrito de Lambayeque. La empresa EPSEL
tiene datos historicos sobre dichas variables, y que solo INEI tiene registrados desde un
periodo limitado.
» Muestra
La muestra de estudio esta constituida por 180 observaciones de la produccion y
demanda de agua en el distrito de Lambayeque, que corresponden al periodo enero 2002
hasta diciembre 2017. Por temas de investigacion hemos delimitamos en tal periodo de
tiempo.
INEI tiene los datos registrados desde un cierto periodo. Los datos descargados se
obtuvieron en la pagina web del Instituto Nacional Estadistica e Informatica (INEI).

www.inei.gob.pe
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3.4

3.5

Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos

Técnica de tipo documental. Los datos se obtuvieron mediante la observacion
indirecta, a través del “Avance Econémico y Social Departamental, Diciembre 2018,
la cual contenia los datos de la serie historica de produccion y demanda de agua potable
en la ciudad de Lambayeque, proporcionada por la pagina web del (INEI), para la cual
se creara un almacenamiento de Base de datos utilizando el programa de paquetes

estadisticos.

Andlisis Estadistico de los Datos

El andlisis se realiz6 haciendo uso de las técnicas de serie de tiempo (Metodologia
Box Jenkins), utilizando los softwares SPSS 22 (Licencia de prueba) y Eviews v.6.

Se inici6 con el analisis de los datos, observando si hay o no hay datos atipicos,
para eso se utilizo el diagrama de caja y bigotes. Luego, se hizo el proceso estadistico
de una serie temporal. Se inicié con la identificacion y para eso se realizé un analisis
exploratorio del comportamiento de la variable en estudio para determinar su
estacionariedad, también se utilizo la prueba de Dickey Fuller aumentado para
evidenciar estacionariedad en la serie, si no cumple con estacionariedad se tuvo que
volver a transformar la serie temporal. Por lo tanto, si cumple con estacionariedad se
estima un modelo 6ptimo que explique el comportamiento de la produccion y demanda
de agua en el periodo de estudio. Ademas, se evalud la adecuacidad del modelo
estimado, analizando las propiedades de la serie de los residuales. Por otro lado, se
estimé los parametros utilizando los estadisticos de error RMSE, MAPE y MAE. La
siguiente etapa es la validacion del modelo (prueba de normalidad, prueba de
aleatoriedad y ruido blanco) y finaliza con el prondstico del modelo. Ademas, los datos
estimados para el afio 2018 se compararon con los datos registrados en la INEI. Nuestra

investigacion finalizé con el prondstico de ambas variables para el afio 2019.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION
A través de la Metodologia Box — Jenkins que consta de cuatro etapas importantes, se
llega a construir los modelos ARIMA univariante que permiten realizar los pronosticos de
las series de produccion y demanda de agua en el distrito de Lambayeque, para el periodo
enero 2002 a diciembre del 2017.
Se presentan las tablas y figuras para el analisis, discusion e interpretacion de los datos.
1. Aplicacion de la Metodologia Box-Jenkins para la produccién de agua

Tabla 1: Estadisticos descriptivos de la produccién de agua del
distrito de Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

Estadistico Produccion
Media 335,005.19
Desviacion estandar 20,044.97
Coeficiente de Variacion 5.98%
Minimo 275,813
Maximo 384,759

Fuente: Elaboracién propia.

En la Tabla 1, se presentan los estadisticos descriptivos de la produccion de agua del
distrito de Lambayeque, donde se tiene que en promedio es 335,005.19 metros cubicos,
con una desviacion tipica de £ 20,044.97, un coeficiente de variacion de 5.98% es decir
que los datos son homogéneos en torno a la media, el minimo de produccion de agua ha

sido de 275,813 y un maximo de 384,759 metros cubicos respectivamente.
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1.1 Anadlisis de la estacionariedad de los datos
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Figura 1: Serie original de la produccién de agua del distrito de Lambayeque,

periodo enero 2002 a diciembre 2017.

En el Figura 1, se observa que la serie presenta un comportamiento
estacionario, es decir los datos oscilan alrededor de la media y tiene una varianza
constante. Para confirmar dicha estacionariedad, se utiliza las funciones de

autocorrelacién y la prueba de raices unitarias de Dickey —Fuller Aumentada.
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Figura 2: Funcién de Autocorrelacién Simple de la produccion de agua del distrito

de Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

En la Figura 2, observamos un decaimiento brusco a partir del tercer
coeficiente de autocorrelacion por lo que se puede afirmar que la serie de
produccién de agua del distrito de Lambayeque en el periodo enero 2002 a
diciembre 2017, tiene un comportamiento estacionario. A si mismo se observa que
la serie no presenta un comportamiento estacional, por lo que se presume que el

modelo buscado tenga componentes MA en la parte regular.
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Figura 3: Funcion de Autocorrelacion Parcial de la produccion de agua del distrito

de Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

En la Figura 3, se observa un decaimiento brusco a partir del segundo
coeficiente de autocorrelacion parcial, lo que nos indica que la serie de la
produccién de agua del distrito de Lambayeque en el periodo enero 2002 a
diciembre 2017 es estacionario, ademas existen coeficientes significativos que
sobresalen los limites de confianza, lo cual se presume que el modelo buscado tenga

componentes AR en la parte regular y estacional.
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1.2

Tabla 2: Prueba de raiz unitaria de Dickey - Fuller para la produccion de agua

del distrito de Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic

-5.427251 0.000

1% level -3.464827
5% level -2.876595
10% level -2.574874

Fuente: Elaboracion propia — Eviews

En la Tabla 2, se observa la prueba de Dickey — Fuller con un p- value < 0.05,
por lo que se concluye que la serie de la produccion de agua en el distrito de
Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017, es estacionaria, con un nivel
de significancia del 5%.

Cumpliendo de esta manera las condiciones de estacionariedad para la

metodologia ARIMA de Box — Jenkins. (VER ANEXO G)

Identificacion de los modelos

Una vez confirmada la estacionariedad en media y varianza de la serie de
produccidn de agua, procedemos a la etapa de identificacidn para determinar cual
es el modelo que mejor se ajusta, a partir de las funciones de autocorrelacion que
sirven como herramientas en esta etapa.

En base a las autocorrelaciones obtenidas en las figuras N°2 y 3, se
identificaron diferentes modelos, a los cuales se les realizo pruebas siguiendo el
proceso de la metodologia Box — Jenkins, descartando los que no cumplian con los

requisitos.
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MODELOS TENTATIVOS IDENTIFICADOS:
> MODELO 1: ARMA (2, 0, 2)
> MODELO 2: SARMA (2, 0, 0) (1, 0, 0)

> MODELO 3: SARMA (1, 0, 2) (1, 0, 0)

Después de llevar a cabo el proceso de identificacion de los modelos
tentativos se procederd a la estimacion de los parametros, para la serie de

produccién de agua en el distrito de Lambayeque.

1.3 Estimacion de los pardmetros de los modelos tentativos

La siguiente etapa consiste en determinar el modelo mas adecuado para la
serie de produccién de gua en el distrito de Lambayeque, periodo enero 2002 a
diciembre 2017, donde se evaluara los modelos tentativos que se identificaron en la
anterior etapa.

Para decidir si se incluye un término independiente (Constante), en la
estimacion de los pardmetros del modelo, se contrastard si la media de la serie
estacionaria es 0 no cero.

Tabla 3: Prueba t para una muestra para la produccion de agua del

distrito de Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

t gl Sig. (bilateral)
Produccion de Agua

231.578 191 0.000

Fuente: Elaboracion propia — SPSS

En la tabla 3, observamos la prueba t para una muestra con un p—valor < 0.05,
concluyendo a un nivel de significancia del 5%, que la media de la serie de

produccién de agua en el distrito de Lambayeque en el periodo enero 2002 a
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diciembre 2017 es diferente cero, por lo tanto, se incluira un término independiente

(constante) al evaluar los parametros de los modelos tentativos. (VER ANEXO H)

Tabla 4: Resumen de los modelos tentativos identificados de la serie de produccién

de agua del distrito de Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

MODELO Parametro Estimacion Significancia RMSE MAPE MAE
C 334,806.33 0.000
AR 1 1.616 0.000
ARMA
202) AR 2 -0.844 0.000 17,006.38 4.00% 13,367.95
- MA 1 1.380  0.000
MA 2 -0.763 0.000
C 334,649.05 0.000
SARMA AR1 0.302 0.000
16,981.99 3.99% 13,304.18
(2,0,0)(1,0,0) AR 2 0.318 0.000
SAR 1 0.219 0.003
C 334,648.07 0.000
AR 1 0.608 0.000
SARMA
MA 1 0.299 0.022 16,932.67 3.98% 13,254.61
(1,0,2)(1,0,0)
MA 2 -0.248 0.004
SAR 1 0.215 0.004

Fuente: Elaboracién propia — SPSS

En la tabla 4, se observa que los parametros son significativos en los 3

modelos, entonces se procede a evaluar los estadisticos de error que son el RMSE

(Error cuadratico medio), MAPE (Error porcentual absoluto medio) y el MAE (error

absoluto medio), los cuales nos ayudaran a determinar qué modelo tiene menos

errores de pronostico, concluyendo que el mejor modelo es el SARMA (1, 0, 2) (1,

0, 0), ya que tiene el menor RMSE igual a 16 932.67, MAE igual a 13 254.61 y el

MAPE que es igual a 3.98% el cual mide el error de prondstico de manera porcentual
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comparado con los valores reales de la serie.

1.4 Validacién del modelo

Después de seleccionar un modelo y de estimar sus parametros, se procede a

la etapa de validacion para ver si el modelo seleccionado para la serie de produccion

de agua en el distrito de Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017, se

ajusta a los datos en forma razonablemente buena, el detalle se encuentra en el

analisis de los residuales, estos se deben aproximar a un comportamiento de ruido

blanco.

Tabla 5: Prueba de normalidad para los residuales del
modelo SARMA (1, 0, 2) (1, 0, 0)

Kolmogorov-Smirnova

Produccion de Agua Estadistico gl Sig.
0.034 192 0,200*

*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.
a. Correccion de significacion de Lilliefors

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 5, se observa la prueba de normalidad de Kolmogorov — Smirnov,

donde se obtiene que el nivel de significacion es mayor al 0.05, por lo tanto, se

concluye que los residuales del modelo SARMA (1, 0,2) (1, 0,1) siguen una

distribucion normal, lo que indica que el modelo es satisfactorio. (VER ANEXO 1)
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Tabla 6: Prueba de aleatoriedad para los residuales

del modelo SARMA (1, 0, 2) (1,0, 0)

Valor de prueba -876
Casos < Valor de prueba 96
Casos >= Valor de prueba 96
Casos totales 192
NUmero de rachas 105
Z 1.158
Sig. asintética (bilateral) 0.247
a. Mediana

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 6, se observa los resultados de la prueba de aleatoriedad o rachas,
donde la significacion de la prueba es de 0.247 mayor que 0.05, concluyendo al 5%
de significancia que los residuos del modelo SARMA (1, 0, 2) (1, 0, 0) son

aleatorios. (VER ANEXO J)
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Figura 4: Funcion de Autocorrelacion simple y parcial de los residuales del
modelo SARMA (1, 0, 2) (1, 0, 0) de la produccién de agua en el distrito de
Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017.
En la Figura N°04, se observa que los coeficientes de autocorrelacion simple
y parcial de los residuales de la serie se encuentran dentro de los limites de

confianza, por lo que se concluye que los residuales del modelo SARMA (1, 0, 2)

(1, 0, 0) tienden a un ruido blanco.
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1.5 Prondstico del modelo

» Pronostico 2018:

En esta etapa usando el modelo que ha sido validado, se procede a realizar

los pronosticos para el periodo enero 2018 a diciembre del 2018.

Tabla 7: Pronostico de la produccion de agua en el distrito de Lambayeque, para el

periodo enero 2018 a diciembre 2018.

Pronostico Limite Limite
Periodo SARMA (1,0, 2) Observado inferior al superior al
(1,0,0) 95% 95%

Ene-18 335,693 355,246 302,360 369,027
Feb-18 332,519 365,602 297,626 367,412
Mar-18 330,483 393,498 292,683 368,282
Abr-18 335,828 360,819 297,007 374,648
May-18 334,526 372,016 295,334 373,717
Jun-18 333,883 355,246 294,556 373,211
Jul-18 332,427 352,035 293,049 371,805
Ago-18 333,584 359,136 294,187 372,981
Set-18 335,720 344,758 296,317 375,124
Oct-18 338,915 347,607 299,509 378,321
Nov-18 336,116 352,342 296,709 375,523
Dic-18 333,948 329,794 294,541 373,355

Fuente: Elaboracion propia — SPSS

En la Tabla 7, se tiene los prondsticos a través del modelo SARMA (1, 0, 2)
(1,0, 0), para todos los meses de enero a diciembre del 2018. Ademaés, se encuentra

dentro de los limites de confianza predictiva.
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Figura 5: Serie de la produccién de agua en el distrito de Lambayeque, con el

modelo SARMA (1, 0, 2) (1, 0, 0), periodo enero 2002 a diciembre 2018.

En la Figura 5, se observa que el periodo predictivo calculado tiene

congruencia en el procedimiento obtenido de los valores adecuados, lo que significa

que la serie original de la produccion de agua es de muy buena calidad predictiva.

Ademas, el periodo predictivo tiene bajos porcentajes de error calculados.
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» Pronostico 2019:

En esta etapa usando el modelo que ha sido validado, se procede a realizar

los pronosticos para el periodo enero 2019 a diciembre del 2019.

Tabla 8: Pronostico de la produccion de agua en el distrito de Lambayeque, para el

periodo enero 2019 a diciembre 2019.

Limite
Pronostico SARMA Limite inferior
Periodo superior al
(1,0,2)(1,0,0) al 95%
95%

Ene-19 334,873 294,804 374,942
Feb-19 334,192 294,058 374,325
Mar-19 333,755 293,497 374,012
Abr-19 334,901 294,598 375,205
May-19 334,622 294,301 374,942
Jun-19 334,484 294,157 374,811
Jul-19 334,172 293,843 374,500
Ago-19 334,420 294,090 374,750
Set-19 334,878 294,548 375,208
Oct-19 335,564 295,233 375,894
Nov-19 334,963 294,633 375,293
Dic-19 334,498 294,168 374,828

Fuente: Elaboracion propia — SPSS

En la Tabla 8, se tiene los prondsticos a través del modelo SARMA (1, 0, 2)

(1, 0, 0), para todos los meses de enero a diciembre del 2019. Ademas, se encuentra

dentro de los limites de confianza predictiva.
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Figura 6: Serie de la produccion de agua en el distrito de Lambayeque, con el
modelo SARMA (1, 0, 2) (1, 0, 0), periodo enero 2002 a diciembre 2019.

En la Figura 6, se observa que el periodo predictivo calculado tiene un
comportamiento ligeramente constante en el tiempo de los meses pronosticado,
concluyendo que el procedimiento obtenido de los valores adecuados, lo que
significa que la serie original de la produccion de agua es de muy buena calidad

predictiva. Ademas, el periodo predictivo tiene bajos porcentajes de error

calculados.
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2. Aplicacion de la metodologia Box- Jenkins para la demanda de agua

Tabla 9: Estadisticos descriptivos de la demanda de agua del distrito
de Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

Estadistico Demanda
Media 156,633.58
Desviacion estandar 13,866.68
Coeficiente de Variacion 8.85%
Minimo 128,517
Maximo 181,660

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 9, se presentan los estadisticos descriptivos de la demanda de agua del
distrito de Lambayeque, donde se tiene que en promedio es 156,633.58 metros cubicos,
con una desviacion tipica de + 13,866.68, un coeficiente de variacién de 8.85% es decir
que los datos son homogéneos en torno a la media, el minimo de produccién de agua ha

sido de 128,517 y un maximo de 181,660 metros cubicos respectivamente.
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2.1 Analisis de la estacionariedad de los datos
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Figura 7: Serie original de la demanda de agua del distrito de Lambayeque,

periodo enero 2002 a diciembre 2017.

En la Figura 7, se observa que el comportamiento de la demanda de agua
tiene una tendencia creciente, esto nos indica que la serie no es estacionaria en
varianza y media, ya que no se mantienen constantes a través del tiempo, y sera

verificada por la prueba de Dickey Fuller aumentada.
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Tabla 10: Prueba de raiz unitaria de Dickey - Fuller para la demanda de agua del
distrito de Lambayeque periodo enero 2002 a diciembre 2017.

) o t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic
-1.976456 0.2971
1% level -3.464827
5% level -2.876595
10% level -2.574874

Fuente: Elaboracion propia - Eviews

En la Tabla 10, se observa la prueba de Dickey — Fuller con un p- valor >
0.05, por lo que se concluye que la serie de la demanda de agua en el distrito de
Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017, no es estacionaria, con un nivel
de significancia del 5% . En consecuencia, la serie tiene que ser diferenciada y
volverla estacionaria, para poder aplicar la metodologia Box — Jenkins. (VER

ANEXO K)
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Figura 8: Diferencia en 1 periodo de la demanda de agua del distrito de

Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

En el Figura 8, se presenta la serie diferencia en un periodo de la demanda de
agua del distrito de Lambayeque, en la cual observamos que los datos oscilan
alrededor de la media y tiene una varianza constante, perdiendo su tendencia y
volviéndose estacionaria.

Para cumplir con los supuestos de estacionariedad que exige la metodologia
de Box —Jenkins, se utiliza las funciones de autocorrelacién y la prueba de raices

unitaria de Dickey —Fuller Aumentada.
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Figura 9: Funcion de Autocorrelacion Simple de la demanda de agua del distrito

de Lambayeque a primera diferencia, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

En la Figura 9, observamos un decaimiento brusco a partir del primer
coeficiente de autocorrelacion por lo que se puede afirmar que la serie de la
demanda de agua en el distrito de Lambayeque en el periodo enero 2002 a diciembre
2017 diferenciada en un periodo, tiene un comportamiento estacionario. Asi mismo
se observa que la serie no presenta un comportamiento estacional, por lo que se

presume que el modelo buscado tenga componentes MA en la parte regular.
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Figura 10: Funcidon de Autocorrelacion Parcial de la demanda de agua del distrito

de Lambayeque a primera diferencia, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

En la Figura 10, se observa un decaimiento brusco a partir del segundo
coeficiente de autocorrelacion parcial, lo que nos indica que la serie de la demanda
de agua en el distrito de Lambayeque en el periodo enero 2002 a diciembre 2017
diferencia en un periodo es estacionario. A si mismo se observa que no presenta
evidencia de comportamiento estacional, lo cual se presume gque el modelo buscado

tenga componentes AR en la parte regular.
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Tabla 11: Prueba de raiz unitaria de Dickey - Fuller para la demanda de agua
del distrito de Lambayeque a primera diferencia, periodo enero 2002 a
diciembre 2017.

Augmented Dickey-Fuller test t-Statistic Prob.*
statistic -19.56337 0.0000

1% level -2.57719

5% level -1.942508

10% level -1.615589

Fuente: Elaboracion propia — Eviews.

En la Tabla 11, se observa la prueba de Dickey — Fuller con un p- value <
0.05, por lo que se concluye que la serie de la demanda de agua en el distrito de
Lambayeque a primera diferencia, periodo enero 2002 a diciembre 2017, es

estacionaria, con un nivel de significancia del 5%. (VER ANEXO L)

Cumpliendo de esta manera las condiciones de estacionariedad para la

metodologia ARIMA de Box — Jenkins.
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2.2 ldentificacion de los modelos

Una vez confirmada la estacionariedad de la serie de la demanda de agua,
procedemos a la etapa de identificacion para determinar cuél es el modelo que mejor
se ajusta, a partir de las funciones de autocorrelacion que sirven como herramientas
en esta etapa.

En base a las autocorrelaciones obtenidas en las figuras N° 7 y 8, se
identificaron diferentes modelos, a los cuales se les realizo pruebas siguiendo el
proceso de la metodologia Box — Jenkins, descartando los que no cumplian con los
requisitos.

MODELOS TENTATIVOS IDENTIFICADOS:
» MODELO 1: ARIMA (1,1,0)
» MODELO 2: ARIMA (0,1,1)

» MODELO 3: ARIMA (2,1,0)

Después de llevar a cabo el proceso de identificacién de los modelos
tentativos se procedera a la estimacion, para la serie de la demanda de agua en el

distrito de Lambayeque.
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2.3 Estimacion de los parametros de los modelos tentativos
La siguiente etapa consiste en determinar el modelo méas adecuado para la
serie de la demanda de agua en el distrito de Lambayeque, periodo enero 2002 a
diciembre 2017.
Para decidir si se incluye un término independiente (Constante), en la
estimacion de los parametros del modelo, se contrastara si la media de la serie

estacionaria es 0 no cero.

Tabla 12: Prueba t para una muestra para la demanda de agua del distrito de

Lambayeque a primera diferencia, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

t gl Sig. (bilateral)
0.72 190.00 0.47

Demanda de Agua

Fuente: Elaboracién propia — SPSS

En la tabla 12, observamos la prueba t para una muestra con un p—valor >
0.05, concluyendo que la media de la serie de la demanda de agua en el distrito de
Lambayeque a primera diferencia, en el periodo enero 2002 a diciembre 2017 no es
diferente a cero, por lo tanto, no se incluird un término independiente (constante) al

evaluar los parametros de los modelos tentativos. (VER ANEXO LL)
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Tabla 13: Resumen del desempefio de los modelos tentativos identificados de la serie de
la demanda de agua del distrito de Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

MODELO Parametro Estimacion Significancia RMSE MAPE MAE

ARIMA
AR 1 0.315 0.00 3,094.66 1.47% 2,336.95
(1,1,0)
ARIMA
MA1 0.377 0.000 3,062.74 1.44% 2,303.09
0,1,1)
ARIMA AR 1 -0.391 0.000
3,062.97 1.44% 2,305.21
(2,1,0) AR 2 -0.158 0.029

Fuente: Elaboracién propia - SPSS

En la Tabla 13, se presentan la estimacion de los modelos tentativos propuestos
en la etapa de la identificacion. Se observa que los parametros son significativos en los 3
modelos, entonces se procede a evaluar los estadisticos de error que son el RMSE (Error
cuadratico medio), MAPE (Error porcentual absoluto medio) y el MAE (error absoluto
medio), los cuales nos ayudaran a determinar qué modelo tiene menos errores de
prondstico. EI mejor modelo es el ARIMA (0, 1,1) ya que tiene menos errores con un
RMSE igual a 3 062.74, MAE igual a 2 303.09 y el MAPE que es igual a 1.44% el cual
mide el error de prondstico de manera porcentual comparado con los valores reales de la

serie.
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2.4 Validacion del modelo
Después de seleccionar un modelo ARIMA y de estimar sus parametros, se
procede a la etapa de validacion para ver si el modelo seleccionado para la serie de
la demanda de agua en el distrito de Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre
2017, se ajusta a los datos en forma razonablemente buena, el detalle se encuentra
en el analisis de los residuales, estos se deben aproximar a un comportamiento de

ruido blanco.

Tabla 14: Prueba de normalidad para los residuales del modelo
ARIMA (0, 1, 1)

Kolmogorov-Smirnova

Demanda de Agua Estadistico al Sig.
0.05 191.00  0,200*

*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.

a. Correccion de significacion de Lilliefors

Fuente: Elaboracion propia - SPSS

En la Tabla 14, se observa la prueba de normalidad de Kolmogorov —
Smirnov, donde se obtiene que el nivel de significacién es mayor al 0.05, por lo
tanto se concluye que los residuales del modelo ARIMA (0, 1, 1) siguen una
distribucion normal, lo que indica que el modelo es satisfactorio. (VER ANEXO

M)
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Tabla 15: Prueba de aleatoriedad para los residuales del
modelo ARIMA (0,1,1)

Valor de prueba? 234
Casos < Valor de prueba 95
Casos >= Valor de prueba 96
Casos totales 191
NUmero de rachas 99
z 0.36
Sig. asintética (bilateral) 0.72
a. Mediana

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 15, se observa la prueba de aleatoriedad o rachas, la hipotesis
nula a contrastar es que los residuos del modelo son aleatorios. Como la
significacion de la prueba es de 0.72 > 0.05, se concluye que los residuales del

modelo ARIMA (0, 1, 1) son aleatorios. (VER ANEXO N)
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Figura 11: Funcion de Autocorrelacién simple y parcial de los residuales del
modelo ARIMA (0, 1, 1) de la demanda de agua en el distrito de Lambayeque,
periodo enero 2002 a diciembre 2017.

En la Figura 11, se observa que los coeficientes de autocorrelacion simple y

parcial de los residuales estan dentro de los limites de confianza, por lo que se

concluye que los residuales del modelo ARIMA (0, 1, 1), tienden a un ruido blanco.
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2.5 Pronéstico del modelo

» Pronostico 2018

los pronosticos para el periodo enero 2018 a diciembre del 2018.

En esta etapa usando el modelo que ha sido validado, se procede a realizar

Tabla 16: Pronostico de la demanda de agua en el distrito de Lambayeque, para el

periodo enero 2018 a diciembre 2018.

) Limite Limite

Periodo Pronostico Observado inferior al superior al
ARIMA (0,1, 1) - -

Ene-18 163,143 155,482 157,102 169,185
Feb-18 163,143 162,465 156,025 170,262
Mar-18 163,143 167,531 155,090 171,197
Abr-18 163,143 161,198 154,253 172,034
May-18 163,143 168,480 153,488 172,799
Jun-18 163,143 169,498 152,780 173,507
Jul-18 163,143 162,644 152,117 174,170
Ago-18 163,143 165,039 151,492 174,795
Set-18 163,143 162,791 150,898 175,389
Oct-18 163,143 175,529 150,332 175,955
Nov-18 163,143 170,789 149,790 176,497
Dic-18 163,143 174,174 149,269 177,018

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 16, se tiene los prondsticos a través del modelo ARIMA (0, 1, 1)

para todos los meses de enero a diciembre del 2018.
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Figura 12: Serie de la demanda de agua en el distrito de Lambayeque, con el
modelo ARIMA (0, 1, 1) periodo enero 2002 a diciembre 2018.

En la Figura 12, se observa que el periodo predictivo calculado sigue
constante en el tiempo, ya que depende del modelo ARIMA (0,1,1) lo que significa

que la serie original de la demanda de agua es de muy buena calidad predictiva para

el afio 2018.
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» Pronostico 2019
En esta etapa usando el modelo que ha sido validado, se procede a realizar

los pronosticos para el periodo enero 2019 a diciembre del 2019.

Tabla 17: Pronostico de la demanda de agua en el distrito de Lambayeque, para
el periodo enero 2019 a diciembre 2019.

Periodo Pronostico Limite inferior al  Limite superior
ARIMA (0, 1, 1) 95% al 95%
Ene-19 163,143 148,767 177,520
Feb-19 163,143 148,282 178,005
Mar-19 163,143 147,812 178,474
Abr-19 163,143 147,357 178,930
May-19 163,143 146,914 179,373
Jun-19 163,143 146,483 179,804
Jul-19 163,143 146,062 180,224
Ago-19 163,143 145,652 180,635
Set-19 163,143 145,251 181,035
Oct-19 163,143 144,859 181,427
Nov-19 163,143 144,476 181,811
Dic-19 163,143 144,099 182,187

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 17, se tiene los prondsticos a través del modelo ARIMA (0, 1, 1)

para todos los meses de enero a diciembre del 2019.
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Figura 13: Serie de la demanda de agua en el distrito de Lambayeque, con el
modelo ARIMA (0, 1, 1) periodo enero 2002 a diciembre 2019.

En la Figura 13, se observa que el periodo predictivo calculado sigue
constante en el tiempo, ya que depende del modelo ARIMA (0,1,1) lo que significa

que la serie original de la demanda de agua es de muy buena calidad predictiva.
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CONCLUSIONES Y SUGERENCIAS

PRODUCCION DE AGUA

1. En la serie de los datos originales de la variable produccién de agua se observa a simple
vista estacionariedad (con media y varianza constante en el tiempo). Ademas, no se
observan componentes de tendencia.

2. Para confirmar que la serie presenta estacionariedad, se aplico la prueba de Dickey Fuller
que resultd ser estacionaria con una significancia del 5%, de acuerdo a dicha prueba.

3. En el proceso de identificacion se encontraron modelos tentativos y satisfactorios de
prondstico para la serie original y los cuales son los siguientes: ARMA (2, 0, 2); SARMA
(2,0,0) (1,0, 0); SARMA (1, 0, 2) (1, 0, 0).

4. Se evalud los estadisticos de error y son: (RMSE, MAPE, MAE). Nosotros elegimos el
menor estadistico de error de prondstico, siendo el mejor modelo SARMA (1, 0, 2) (1, 0,
0) con un RMSE = 16,932.67 un MAPE = 3.98% y un MAE = 13,254.61; por lo que se
procedio a pronosticar para el afio 2018 y 2019.

5. El modelo no integrado de la metodologia Box-Jenkins proporciona un mejor modelo de

ajuste que el modelo integrado.
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DEMANDA DE AGUA

1. La serie de los datos originales de la variable demanda de agua se observa que no tiene
estacionariedad (sin media y ni varianza constante en el tiempo). Ademas, presento
componente de tendencia.

2. La serie no presenta estacionariedad, por lo que se opté diferenciarla en un periodo, para
luego aplicar la prueba de Dickey Fuller con primera diferencia. La serie resultd ser
estacionaria con un nivel de significancia del 5%, de acuerdo a dicha prueba.

3. En el proceso de identificacion se encontraron modelos tentativos y satisfactorios de
prondstico para la serie original y son las siguientes: ARIMA (1,1,0); ARIMA (0,1,1);
ARIMA (2,1,0).

4. Se evalud los estadisticos de error y son: (RMSE, MAPE, MAE). Eligiéndose el menor
estadistico de error de prondstico, siendo el mejor modelo ARIMA (0,1,1) con un RMSE
=3,062.74 un MAPE = 1.44% y un MAE = 2,303.09; por lo que se procedié a pronosticar
para el afio 2018 y 2019.

5. El modelo integrado de la metodologia Box-Jenkins proporciona un mejor modelo de

ajuste que el modelo no integrado.

85



RECOMENDACIONES

1. Dar conocimiento al jefe del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI) y la

Entidad Prestadora de Servicios de Saneamiento de Lambayeque (EPSEL), para que
utilicen el modelo éptimo de prondstico SARMA(1,0,2)(1,0,0) para la |produccion y el
modelo éptimo ARIMA (0,1,1) para la demanda de agua del distrito de Lambayeque para
realizar futuros indicadores.

. Utilizar otras metodologias de prondstico para la produccion y demanda de agua del
distrito de Lambayeque; como el procedimiento de inteligencia artificial (redes
neuronales), utilizando software méas potente como el SAS, Rstudio y Phyton.

. Actualizar, controlar, analizar, evaluar y renovar periédicamente la base de datos de los
modelos Optimos de prondstico para identificar los cambios que se puedan producir en
cierto periodo.

. Dado que se desarrollé un agregado en la investigacién sobre la evolucién poblacional y
el consumo per cépita en litros de agua del distrito de Lambayeque, recomendamos que
futuras investigaciones integren la data historica de la poblacion para dar a conocer el

déficit del agua potable.
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APENDICE Y ANEXOS

ANEXO A
PRODUCCION DE AGUA EN MC DEL DISTRITO DE LAMBAYEQUE — PERIODO 2002-2017
INSTITUTO NACIONAL DE ESTADISTICA E INFORMATICA (INEI). LAMBAYEQUE - PERU

MESES 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Enero 312,290 343,367 350,478 327,268 343,542 324,418 345,149 347,530 350,958 355,549 328,037 301,703 339,500 370,944 372,075 330,392
Febrero 323,794 317,038 337,476 319,835 325,490 330,714 339,445 336,010 302,703 338,010 308,584 318,700 289,100 306,785 345520 324,048
Marzo 336,083 366,797 366,796 323,068 373,506 331,458 349,445 350,749 358,982 342,134 336,964 283,827 323,680 348,443 380,985 314,823
Abril 340,111 346,991 352,720 333,512 340,111 336,929 340,304 339,212 346,494 347,692 345,012 336,377 339,831 339,690 339,831 339,895
Mayo 351,396 362,747 361,526 318,628 341,386 365,169 346,191 353,827 358,708 347,203 344,945 331,301 345940 353,584 384,759 333,925
Junio 336,082 371570 336,781 317,159 312,206 337,479 317,168 354,974 332,520 322,691 368,666 306,408 329,840 335,118 380,912 330,991
Julio 348,834 350,342 357,752 316,817 327,156 350,241 342,958 334,435 355,295 328,837 342,374 344,754 339,780 331,716 339,970 324,240
Agosto 334,836 351,115 362,818 317,551 326,040 337,312 332,193 348,131 369,057 296,304 374,522 330,207 325442 361,990 344,820 329,655
Septiembre 323,565 292,147 356,871 317,142 303,081 322,679 326,383 318,213 338,895 282,743 281,674 315,082 312,365 322,678 302,684 339,625
Octubre 308,602 306,130 346,718 320,409 294,028 325,265 327,807 340,603 365,106 293,742 280,926 317,924 294,018 343,101 360,735 354,521
Noviembre 315,230 314,558 331,546 323,788 311,831 310,408 306,209 332,846 322,177 293,169 300,619 335,586 331,201 335,384 276,965 341,483
Diciembre 327,218 319,882 339,736 328,542 311,290 345,098 345187 337,764 364,322 275,813 295,643 344,680 371,840 355,191 305,010 331,381
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ANEXO B
DEMANDA DE AGUA EN MC DEL DISTRITO DE LAMBAYEQUE - PERIODO 2002-2017.
INSTITUTO NACIONAL DE ESTADISTICA E INFORMATICA (INEI). LAMBAYEQUE - PERU

MESES 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Enero 129,988 133,708 137,612 138,323 139,346 162,102 164,843 178,265 163,204 162,215 165,024 164,667 157,116 163,572 169,677 168,530
Febrero 129,216 134,844 138,510 139,761 143,961 161,175 165,452 171,842 162,122 164,890 165,842 162,121 167,414 183,948 172,146 174,640
Marzo 128,611 132,015 139,618 141,705 140,023 164,252 154,764 163,930 162,204 160,970 165,928 154,044 167,949 189,133 175,781 170,021
Abril 130,692 136,127 139,238 143,911 142,433 160,867 155,712 172,357 161,273 163,535 160,982 154,910 153,598 186,389 175,116 160,556
Mayo 128,517 137,060 139,137 141,972 142,185 160,039 158,469 173,420 163,156 161,731 165,874 158,131 159,906 174,141 173,947 158,536
Junio 130,531 137,960 138,646 142,525 140,843 160,481 159,506 172,195 161,994 163,908 165,116 159,957 160,113 173,132 174,395 163,637
Julio 132,143 137,270 138,715 140,152 140,113 162,858 154,495 166,096 160,226 162,910 160,436 156,363 165,242 176,292 179,193 165,542
Agosto 134,157 137,075 138,908 140,543 141,670 162,440 158,335 177,317 160,129 160,902 169,210 164,456 162,383 175,167 172,743 167,586
Septiembre 130,706 137,633 140,074 141,053 144,586 163,092 160,828 165,078 162,450 162,399 165,800 160,350 162,636 181,660 175,964 162,234
Octubre 128,989 137,891 139,825 141,173 143,803 164,671 161,830 178,700 162,142 164,688 159,962 160,125 162,932 173,162 174,541 163,423

Noviembre 132,196 138,296 141,015 141,704 141,799 165,582 162,325 169,044 161,907 162,734 161,661 158,401 170,664 178,831 170,450 163,847
Diciembre 130,677 137,768 140,659 140,355 140,520 164,834 170,054 166,848 161,577 161,662 165,007 168,907 163,963 174,746 178,217 162,773

ANEXO C
NUMERO DE HABITANTES DEL DISTRITO DE LAMBAYEQUE - PERIODO 2000-2019.
INSTITUTO NACIONAL DE ESTADISTICA E INFORMATICA (INEI) / MINSA. LAMBAYEQUE - PERU

Ano 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Total 57,364 58,644 59,923 56,863 58,298 59,160 64,420 66,694 67,997 68,464 69,100 71,927 73,252 74,576 75,905 77,234 77,855 79,772 81,736 83,749

Nota: Los tltimos afios son estimados por los autores.
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ANEXO D

Tabla 18: Valores del Correlograma de la serie de la Produccién de Agua en el distrito de

Lambayeque. Periodo 2002-2017.

AC PAC Q-Stat Prob
1 0.435 0.435 36.837 0.000
2 0.424 0.290 72.036 0.000
3 0.235 -0.029 82.903 0.000
4 0.066 -0.165 83.760 0.000
5 0.059 0.026 84.461 0.000
6 -0.190 -0.239 91.675 0.000
7 -0.123 0.001 94.727 0.000
8 -0.168 0.018 100.420 0.000
9 -0.120 0.037 103.370 0.000
10 -0.052 0.028 103.930 0.000
11 -0.012 0.070 103.960 0.000
12 0.158 0.149 109.140 0.000
13 0.115 -0.024 111.890 0.000
14 0.071 -0.154 112.940 0.000
15 0.127 0.071 116.310 0.000
16 0.053 0.008 116.910 0.000
17 0.054 -0.029 117.520 0.000
18 0.009 0.052 117.540 0.000
19 -0.007 0.051 117.550 0.000
20 0.031 0.029 117.760 0.000
21 -0.017 -0.015 117.820 0.000
22 0.076 0.104 119.090 0.000
23 -0.046 -0.150 119.550 0.000
24 0.000 -0.066 119.550 0.000
25 -0.095 -0.109 121.540 0.000
26 -0.205 -0.141 130.970 0.000
27 -0.162 -0.051 136.900 0.000
28 -0.187 0.086 144.810 0.000
29 -0.168 -0.032 151.230 0.000
30 -0.197 -0.101 160.140 0.000
31 -0.137 0.000 164.510 0.000
32 -0.117 -0.073 167.690 0.000
33 -0.020 0.015 167.780 0.000
34 0.056 0.053 168.520 0.000
35 0.006 -0.087 168.530 0.000
36 0.046 -0.045 169.020 0.000
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ANEXO E

Tabla 19: Valores del Correlograma de la serie de la Demanda de Agua en el distrito de

Lambayeque. Periodo 2002-2017.

AC PAC Q-Stat Prob
1 0.962 0.962 180.410 0.000
2 0.942 0.224 354.330 0.000
3 0.923 0.065 522.260 0.000
4 0.904 0.006 684.080 0.000
5 0.879 -0.086 837.900 0.000
6 0.855 -0.042 984.150 0.000
7 0.833 0.005 1123.700 0.000
8 0.809 -0.021 1256.100 0.000
9 0.781 -0.076 1380.200 0.000
10 0.758 0.024 1497.700 0.000
11 0.735 0.015 1608.900 0.000
12 0.716 0.053 1715.000 0.000
13 0.693 -0.033 1814.900 0.000
14 0.673 0.014 1909.700 0.000
15 0.655 0.025 2000.100 0.000
16 0.636 -0.014 2085.800 0.000
17 0.621 0.049 2168.000 0.000
18 0.604 -0.028 2246.100 0.000
19 0.586 -0.040 2319.900 0.000
20 0.568 -0.013 2389.800 0.000
21 0.549 -0.039 2455.300 0.000
22 0.527 -0.060 2516.200 0.000
23 0.507 0.000 2572.900 0.000
24 0.486 -0.031 2625.300 0.000
25 0.465 -0.015 2673.500 0.000
26 0.442 -0.021 2717.400 0.000
27 0.427 0.084 2758.500 0.000
28 0.405 -0.055 2795.800 0.000
29 0.383 -0.041 2829.200 0.000
30 0.365 0.042 2859.900 0.000
31 0.349 0.014 2888.100 0.000
32 0.334 0.031 2914.000 0.000
33 0.320 0.026 2938.000 0.000
34 0.301 -0.091 2959.400 0.000
35 0.283 -0.053 2978.500 0.000
36 0.274 0.117 2996.400 0.000
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ANEXO F

Tabla 20: Valores del Correlograma de la serie a primera diferencia de la Demanda de

Agua en el distrito de Lambayeque. Periodo 2002-2017.

AC PAC Q-Stat Prob
1 -0.343 -0.343 22.777 0.000
2 -0.030 -0.166 22.947 0.000
3 0.037 -0.037 23.213 0.000
4 0.054 0.059 23.778 0.000
5 0.015 0.073 23.823 0.000
6 -0.014 0.035 23.860 0.001
7 0.046 0.064 24.286 0.001
8 0.034 0.077 24.515 0.002
9 -0.132 -0.106 28.024 0.001
10 0.013 -0.093 28.060 0.002
11 -0.064 -0.153 28.906 0.002
12 0.082 -0.006 30.278 0.003
13 -0.031 0.009 30.480 0.004
14 -0.089 -0.072 32.114 0.004
15 0.071 0.031 33.162 0.004
16 -0.053 -0.015 33.756 0.006
17 0.033 0.042 33.984 0.008
18 0.016 0.048 34.037 0.012
19 -0.019 -0.002 34.116 0.018
20 0.038 0.012 34.432 0.023
21 0.034 0.073 34.688 0.031
22 -0.024 0.014 34.810 0.041
23 0.029 0.016 34.990 0.052
24 -0.023 -0.032 35.104 0.067
25 0.022 -0.033 35.216 0.084
26 -0.106 -0.127 37.729 0.064
27 0.091 -0.006 39.594 0.056
28 0.012 0.037 39.629 0.071
29 -0.096 -0.051 41.738 0.059
30 -0.010 -0.045 41.759 0.075
31 -0.033 -0.061 42.015 0.090
32 -0.009 -0.045 42.034 0.110
33 0.090 0.097 43.918 0.097
34 -0.002 0.118 43.919 0.119
35 -0.136 -0.119 48.285 0.067
36 0.021 -0.083 48.390 0.081
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ANEXO G

PRODUCCION DE AGUA

Prueba de Dickey — Fuller

1.

Planteamiento de Hipotesis:
H: La serie no es estacionaria, tiene raiz unitaria

H,:La serie es estacionaria

. Nivel de Significancia:

a = 0.05
Estadistico de Prueba:
Xt = T'Xt_l + et
Regidn Critica:
El valor criticoes t* =F(t) =P(T<t)->T =180y x=0.05 - t* = —2.885,

verificar Apéndice A.

Calculo:
Tabla 2: Prueba de raiz unitaria de Dickey - Fuller para la produccion de agua
del distrito de Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017.
Augmented Dickey-Fuller test  t-Statistic Prob.*
statistic -5.427251 0.000
1% level -3.464827
5% level -2.876595
10% level -2.574874
Fuente: Elaboracion propia — Eviews
Decision:

Si |t*| > |valor critico DF| — Se rechaza la H,,.
Si |t*| < |valor critico DF|—» No se rechaza la H,.
El valor 1-2.885! es mayor al valor critico al 5% de |-2.876595I, por lo que la Hy Se

rechazo.

. Conclusion:

Existe evidencia suficiente para afirmar que la serie es estacionaria, es decir no tiene raiz

unitaria.
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ANEXOH

Prueba t para los coeficientes del modelo SARMA (1,0,1) (1,0,0)

1. Planteamiento de Hipétesis:
H,: Los coeficientes son iguales a cero
H: Los coeficentes son distintos a cero
2. Nivel de Significancia:
a = 0.05

3. Estadistico de Prueba:
Parte regular:

Donde:
n: Numero de retardos.
0;_,: Coeficientes de media movil estimado de orden 1.
ET: Error de estimacion del coeficiente 6,_.

Parte estacional:
Be1— De
t,= ———————— ~t1-
‘ ET ez
Donde:
n: Numero de retardos.
@;_1: Coeficientes de media movil estimado de orden 1.
ET: Error de estimacion del coeficiente @;_;.
4. Region Critica:
La prueba de t se rechazassi |t.| > |ty| & ti-oos = 0.0135 = t;

2(36)—2

5. Caélculo:

TABLA 7 Prueba t para una muestra para la produccién de agua
del distrito de Lambayeque, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

T Gl Sig. (bilateral)
231.578 191 0.000

Fuente: Elaboracion propia — SPSS

Produccion de Agua

6. Decision:

Dado que |t.| < |tr|, 0.000 < 0.0135; En ambos casos, tanto para el coeficiente de la
parte regular, asi como también para la parte estacional. Por lo tanto, no se rechaza la Ho.

7. Conclusion:
Los coeficientes del modelo SARMA (1,0,2) (1,0,0) son significativamente iguales a
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Cero.
ANEXO |

Prueba de Normalidad de Kolmogorov Smirnov para el modelo SARMA (1,0,2)

1,00

1. Planteamiento de Hipdtesis:
H: Los residuos del modelo siguen aproximadamente una distribucién normal.
H: Los residuos del modelo no siguen aproximadamente una distribucién normal.
2. Nivel de Significancia:
a = 0.05
3. Estadistico de Prueba:
D = max|Fy(X) — S,(X)|
4. Region Critica:

Como N > 35, se usa la aproximacion a muestras grandes. Por lo tanto, el valor critico

1.36 1.36

esU = \/_N => U = m:0101
Rechazar Ho si D>U

5. Célculo:
Tabla 5: Prueba de normalidad para los residuales del modelo
SARMA (1,0, 2) (1,0, 0)

Kolmogorov-Smirnova
Produccidn de Agua Estadistico al Sig.
0.034 192 0,200*

*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.
a. Correccion de significacion de Lilliefors
Fuente: Elaboracion propia

6. Decision:

No se rechaza la Ho dado que D = 0.034 < U =0.101

7. Conclusion:
Los residuales del modelo SARMA (1,0,2) (1,0,0) siguen una distribucion normal.
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ANEXO J

Prueba de Aleatoriedad para el modelo para el modelo SARMA (1,0,2) (1,0,0)

1. Planteamiento de Hipdtesis:
H: Los residuos del modelo son aleatorios.
H;:Los residuos del modelo no son aleatorios.
2. Nivel de Significancia:
a = 0.05

3. Estadistico de Prueba:

R-75-1
“nZ—an ~NOD

4(n—-1)

1Z| =

4. Region Critica:
Rechazar Hy si 1ZI > Zx = Zoos = 1.96
2 2

5. Célculo:
Tabla 6: Prueba de aleatoriedad para los residuales
del modelo SARMA (1, 0, 2) (1,0, 0)
Valor de prueba -876
Casos < Valor de prueba 96
Casos >= Valor de prueba 96
Casos totales 192
NUmero de rachas 105
z 1.158
Sig. asintotica (bilateral) 0.247
a. Mediana
Fuente: Elaboracion propia

6. Decision:

No se rechaza la Ho dado que |Z| =1.158 < Z = 1.96

7. Conclusion:
Se concluye que estadisticamente los residuos del modelo SARMA (1,0,2) (1,0,0) son
aleatorios.
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ANEXO K

DEMANDA DE AGUA

Prueba de Dickey — Fuller

1.

Planteamiento de Hipotesis:
H: La serie no es estacionaria, tiene raiz unitaria

H,:La serie es estacionaria

. Nivel de Significancia:

a = 0.05
Estadistico de Prueba:
Xt = T'Xt_l + et

Regidn Critica:
El valor criticoes t* =F(t) =P(T<t)->T =180y x=0.05-> t* =—-1.95,

verificar Apéndice A.

Calculo:
Tabla 10: Prueba de raiz unitaria de Dickey - Fuller para la demanda de agua del
distrito de Lambayeque periodo enero 2002 a diciembre 2017.
Augmented Dickey-Fuller test statistic rotatistic Prob*
-1.976456 0.2971
1% level -3.464827
5% level -2.876595
10% level -2.574874
Fuente: Elaboracion propia — Eviews
Decision:

Si |t*| > |valor critico DF| — Se rechaza la H,,.
Si |t*| < |valor critico DF|—» No se rechaza la H,.

El valor I-1.95] es mayor al valor critico al 5% de 1-2.876595I, por lo que la Hy Se rechazo.

. Conclusion:

Existe evidencia suficiente para afirmar que la serie es no estacionaria, es decir tiende a

tener una raiz unitaria. Por otro lado, segun p-valor es mayor al 5%.
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ANEXO L

Prueba de Dickey — Fuller

1. Planteamiento de Hipotesis:
H: La serie no es estacionaria, tiene raiz unitaria
H,:La serie es estacionaria
2. Nivel de Significancia:
a = 0.05
3. Estadistico de Prueba:
Xe=1Xeq1t e

4. Region Critica:
El valor criticoes t*=F({t) =P(T<t)->T =180y x=0.05-> t*=-1.95,
verificar Apéndice A.

5. Caélculo:

Tabla 11: Prueba de raiz unitaria de Dickey - Fuller para la demanda de
agua del distrito de Lambayeque a primera diferencia, periodo enero 2002 a
diciembre 2017.

Augmented Dickey-Fuller test t-Statistic Prob.*
statistic -19.56337 0.0000

1% level -2.57719

5% level -1.94250

10% level -1.615589

Fuente: Elaboracion propia — Eviews.

6. Decision:
Si [t*| > |valor critico DF| — Se rechaza la H,,.
Si |t*| < |valor critico DF|— No se rechaza la H,.

El valor |-1.95 es mayor al valor critico al 5% I-1.942508|, por lo que la Hy Se rechazo.

7. Conclusion:
Existe evidencia suficiente para afirmar que la serie es estacionaria, es decir tiende a no

tener raiz unitaria.
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ANEXO LL

Prueba t para los coeficientes del modelo el modelo ARIMA (0,1,1)

1. Planteamiento de Hipotesis:

H,: Los coeficientes son iguales a cero

H: Los coeficentes son distintos a cero
2. Nivel de Significancia:

a = 0.05
3. Estadistico de Prueba:

Parte regular:
01— 01 "
ET n—2

Donde:
n: Numero de retardos.
0;_,: Coeficientes de media movil estimado de orden 1.
ET: Error de estimacion del coeficiente 6,_.

Parte estacional:
Drqg — Dr—q

te= ———— ~t1-«
¢ ET 2n—-2

Donde:
n: Numero de retardos.
@;_1: Coeficientes de media movil estimado de orden 1.
ET: Error de estimacion del coeficiente @;_;.
4. Region Critica:
La prueba de t se rechazassi |t.| > |ty| & ti-oos = 0.0135 = t;

2(36)—2

5. Calculo:

Tabla 12: Prueba t para una muestra para la demanda de agua del distrito de

Lambayeque a primera diferencia, periodo enero 2002 a diciembre 2017.

t al Sig. (bilateral)

Demanda de Agua
0.72 190.00 0.47

Fuente: Elaboracion propia — SPSS
6. Decision:

Dado que |t.| > |t7]|, para el coeficiente de la parte regular. Por lo tanto, se rechaza la
Ho.

7. Conclusion:
Los coeficientes del modelo ARIMA (0,1,1) son significativamente diferentes a cero.
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ANEXO M

Prueba de Normalidad de Kolmogorov Smirnov para el modelo ARIMA (0,1,1)

1. Planteamiento de Hipdtesis:
Hy: Los residuos del modelo siguen aproximadamente una distribucién normal.
H: Los residuos del modelo no siguen aproximadamente una distribucién normal.
2. Nivel de Significancia:
a = 0.05
3. Estadistico de Prueba:
D = max|Fy(X) — S,,(X)|
4. Region Critica:
Como N > 35, se usa la aproximacion a muestras grandes. Por lo tanto, el valor critico

esU= =2 - U= 72=10.101
Rechazar Hosi D > U
5. Célculo:
Tabla 14: Prueba de normalidad para los residuales del
modelo ARIMA (0, 1, 1)
Kolmogorov-Smirnova
Demanda de Agua Estadistico Gl Sig.
0.05 191.00 0,200*
*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.
a. Correccién de significacion de Lilliefors
Fuente: Elaboracion propia — SPSS
6. Decision:

No se rechaza la Ho dado que D =0.05 < U =0.101

7. Conclusién:

Los errores del modelo ARIMA (0,1,1) siguen una distribucion normal.
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Prueba de Aleatoriedad para el modelo para el modelo ARIMA (0,1,1)

ANEXO N

1.

Planteamiento de Hipotesis:

H: Los residuos del modelo son aleatrios.
H;:Los residuos del modelo no son aleatrios.
Nivel de Significancia:

a = 0.05

Estadistico de Prueba:

n
R-%—1
nz—2

4(n—-1)

1Z| =

Region Critica:
Rechazar Hy si 1ZI > Zx => Zoos = 1.96
2

2

— ~N(O,1)

Calculo:
Tabla 15: Prueba de aleatoriedad para los residuales del
modelo ARIMA (0,1,1)
Valor de prueba? 234
Casos < Valor de prueba 95
Casos >= Valor de prueba 96
Casos totales 191
NUmero de rachas 99
z 0.36
Sig. asintotica (bilateral) 0.72
a. Mediana
Fuente: Elaboracion propia

Decision:

No se rechaza la Ho dado que |Z| =0.36 < Z = 1.96

. Conclusioén:

Se concluye que estadisticamente los residuos del modelo ARIMA (0,1,1) son aleatorios.
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DIAGRAMA DE CAJAS Y BIGOTES / BOX-PLOT
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Figura 14: Diagrama de cajas y bigotes de la produccion de agua en el distrito de
Lambayeque. Periodo 2002 a 2017.

En la Figura 14, observamos que muestra dos datos atipicos en el afio 2014. Ademas,
en la gran mayoria de afios vemos gran expansion en los cuartiles (Q1 y Q3) esto quiere decir
que los datos muestran mayor dispersion de la produccion de agua, las medianas por cada
afio indican asimetria tanto negativa como positiva en la produccion de agua, esto también
hace referencia al sesgo por cada afio. Por otro lado, las distribuciones de los afios expresan

diferencia de variabilidad segun la forma de las cajas.
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> Demanda de Agua
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Figura 15: Diagrama de cajas y bigotes de la demanda de agua en el distrito de

Lambayeque. Periodo 2002 a 2017.

En la Figura 15, observamos que muestra dos datos atipicos en el afio 2015. Ademas,
en la gran mayoria de afios vemos cajas achatadas en los cuartiles (Q1 y Q3) esto quiere
decir que los datos muestran mayor concentracion de la demanda de agua, las medianas por
cada afio indican asimetria tanto negativa como positiva en la demanda de agua, esto también
hace referencia al sesgo por cada afio. Por otro lado, las distribuciones de los afios expresan

diferencia de variabilidad segun la forma de las cajas.
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EVOLUCION DE LA POBLACION DEL DISTRITO DE LAMBAYEQUE.

90,000
. Total Hab Hah Prom
80,000 |
70,000 | - - -] =
60,000 |
50,000 |

40,000

N° Habitantes

30,000 r
20,000

10,000 F

Afo 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2012 2018

Figura 16: Distribucion del nimero de habitantes del distrito de Lambayeque. Periodo 2000 a 2019.
Fuente: INEI / MINSA (Datos) — Elaboracion Propia

En la Figura 16, observamos una tendencia en la evolucion de la poblacion del distrito
Lambayeque. Ademas, se obtuvo una tasa promedio anual de 2.04% desde el 2000 al 2019. En el
afio 2000, se registrd 57 mil habitantes y hasta el 2017 se observa un crecimiento ligeramente alto de
39% registrando 79 mil habitantes. Se estima un incremento de 5% desde el 2017 al 2019, registrando

un valor de 83.7 mil habitantes.
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Figura 17: Consumo per cépita en litros de agua por habitante del Distrito de Lambayeque. Periodo 2002 a
2019.
En la Figura 17, observamos fluctuaciones sobre el consumo promedio per capita en litros de

agua por habitante del distrito Lambayeque. Ademas, se obtuvo una tasa promedio anual de 2.56%
menos desde el 2002 al 2019. En el afio 2000, se registro 26.1 mil litros por habitante y hasta el 2017
se observa un decaimiento ligeramente bajo de 4.43% menos registrando 24.9 mil litros de agua por
habitante. Se estima una baja en el consumo de 6% menos desde el 2017 al 2019, registrando un

valor de 23.3 mil litros de agua por habitante. Por lo cual, hay un déficit en el consumo de agua.
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Figura 188: Produccion y demanda de agua en (metros clbicos) del Distrito de Lambayeque. Periodo 2002 a

20109.

En la Figura 18, observamos la comparacion de ambas variables de la produccion y demanda
de agua del distrito de Lambayeque, periodo 2002 hasta el 2019. La produccion a lo largo del tiempo
ha tenido un comportamiento ligeramente constante, manteniéndose muy por debajo y por encima

de los 4 millones de metros cubicos. La demanda tiene un comportamiento de tendencia a lo largo

del tiempo, superando los 2 millones de metro cubicos de agua al afio. Segun lo estimado por los

investigadores, la variacion es del (-51%) en comparacion a la produccidn.

Apéndice A

Tablas de valores criticos del estadistico de Dickey-Fuller

Modelo son constante

Nivel de significancia a

T 0.01 0.03 0.05 0.10 0.90 0.95 0.98 0.99
25 - 266 - 2.26 1.95 1.60 0.92 1.33 1.70 2.16
50 - 262 - 225 1.95 1.61 0.91 1.31 1.66 2.08
100 - 260 - 224 1.95 1.61 0.90 1.29 1.64 2.03
250 - 258 - 224 1.95 1.62 0.89 1.29 1.63 2.01
500 - 258 - 223 1.95 1.62 0.89 1.28 1.62 2.00
- 258 - 223 1.95 1.62 0.89 1.28 1.62 2.00
Fuente: Gonzalez, M. (2009).
T Nivel de significancia a
0.01 0.03 0.05 0.10 0.90 0.95 0.98 0.99
25 - 375 - 333 3.00 2.63 0.37 0.00 0.34 0.72
50 - 3.58 - 3.22 2.93 2.60 0.40 0.03 0.29 0.66
100 - 351 - 317 2.89 2.58 0.42 0.05 0.26 0.63
250 - 346 - 3.14 2.88 2.57 0.42 0.06 0.24 0.62
500 - 344 - 3.13 2.87 2.57 0.43 0.07 0.24 0.61
@ - 343 - 3.12 2.86 2.57 0.44 0.07 0.23 0.60

Fuente: Gonzalez, M. (2009).
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