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RESUMEN

La Facultad de Ciencias Naturales y Matemaéticas de la ESPOL a través de los
proyectos de Materia Integradora tiene la iniciativa de desarrollar aplicaciones, como
prototipos para diferentes modulos de un sistema integrado de anélisis estadistico,
con el objeto de plantear a las autoridades de la Institucion la importancia de contar
con soluciones de este nivel que contribuyan a fomentar la investigacion y las

actividades de docencia.

El presente proyecto integrador se desarrollo utilizando un lenguaje y entorno de
programacion orientados al analisis estadistico, junto con el soporte de paquetes de
codigo abierto, con el propdsito de disefiar e implementar AMIRA, una aplicacion
dirigida a la comunidad académica con formacidon estadistica y conocimientos en el
campo del anélisis de series temporales para que a través de este asistente
computacional se facilite la seleccion de modelos autorregresivos y de media movil,
abstrayendo los detalles estadisticos y de programacion del anélisis especifico para
pronosticar situaciones de incertidumbre. AMIRA, es un prototipo de aplicacion web
reactiva concebido bajo los criterios tedricos planteados por Box y Jenkins' como
metodologia para identificar, estimar y verificar modelos que se ajustan a las series

temporales estacionarias.



vii

En el informe de Materia Integradora, el primer capitulo describe el planteamiento del
problema sefialando los objetivos general y especificos; ademas, de la justificacion
del proyecto AMIRA. El segundo capitulo sintetiza el esquema de desarrollo y la
aplicacion préactica del conocimiento cientifico en el desarrollo de aplicaciones; asi
como el marco conceptual para establecer el alcance de la aplicacion AMIRA. El
tercer capitulo detalla el marco teoérico relacionado con el anéalisis de series
temporales estacionarias de acuerdo con el alcance establecido. El capitulo cuatro
explica como el paradigma orientado al flujo de datos y a la propagacion de cambios
de los datos en dicho flujo facilita el disefio e implementacion de aplicaciones web

reactivas como AMIRA para el analisis estadistico.

El desarrollo de AMIRA, como proyecto de Materia Integradora, a través de
lenguajes de programacién como R®, entornos de desarrollo como Rstudio® y
complementos como Shiny’, hace posible que la comunidad académica se involucre
en la ampliacién del alcance original, modificando el codigo fuente, para soportar
nuevos requerimientos funcionales e implementar nuevas caracteristicas basados en
un flujo de trabajo estructurado y en objetos reactivos para carga y manipulacion de
datos; ademas de cumplir con los principales resultados del programa de estudios de

la carrera de Ingenieria en Estadistica Informatica.



CONTENIDO

O] 1Y B ) R i
INFORME DEL PROFESOR........ooiiiiiiiiii ettt sttt i
AGRADECIMIENTO ..ottt ettt st ste e sba e anne e iii
DEDICATORIA ..ottt e bt e e e eb e e e s bt e e sba e e sbeeeeans iv
DECLARACION EXPRESA ...ttt ettt Y,
RESUMEN. ...ttt e st e s bt e e s bt e e s b e e e s ebeeesbaeesabeeeas Vi
(O(0 N I =111 |51 2O Viii
INDICE DE GRAFICOS ......ooeiieeetceeeeeeeeseeeses s s isss s seses s sasss s senasssn s snnenns X
INDICE DE TABLAS ...ttt ettt sttt Xi
INDICE DE ILUSTRACIONES. ...ttt ettt ettt eten s s e es oo en e Xi
CAPTTULDO Lottt n s 1
1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA .......cooiiiie e 1
1.1. Definicion del ProbIEMA ......c..oooceieieiii et 1

1.2, ODJEtIVO GENEIAL......cc.eciiiiieiecie et 1

1.3, ODbjetivos ESPECITICOS ......cueiveiriiriiieisiesieie e 2

O SN 11 () (0= To3 [ [T 3
(0N =1 0] 1 I | OO 5
2. MARCO TEORICO ...ttt 5
A T ) = To (o o (=] 1A (=T 5

2.2, Marco CONCEPLUAL..........eiviiiriiiiiieie e 8
2.2.1.  Series TEMPOTAIES ......c.ccveiveiieceee e 8

2.2.2.  Modelos de Series TeMPOrales...........cocviiirinieiieieeese s 9

2.2.3. Series Temporales Univariadas ............cccceeeeieerieiieieese e 9

2.2.4.  Series Temporales Univariadas EStacionarias...........c.ccoceeeererennnnns 10
(07N =] 1 0] 1 I | ORI 11
3. SERIES TEMPORALES ESTACIONARIAS ......ooooieeeeeeeeeeeeee et 11
3.1, Proceso EStOCASLICO........ccuiiiiuiiiieiie ittt 11

3.2.  Proceso EStoCastico EStaCionario...........coevvveeeeriieeeiieicee e 12

3.3, FUNCION de AUtOCOVANANZA .....cccuveeicriie ittt 13

3.4. Funcion de AUtOCOIEIACION. ........cccveeieeectie ettt 14

3.5.  Funcién de Autocorrelacion Parcial ............cocvevveeiiiiiiiciec e 15

3.6.  Prueba de Ljung-BOX .......cccciiiiiiiiiiiiiese e 16

I R \Y/ 0o (=] [0 s = (ot o g =L [0S 17
3.7.1.  MO0deloS AULOITEGIESIVOS .....ccuveueerieieieriesie sttt 17
3.7.1.1. Modelo Autorregresivo de Primer Orden..........ccccccevvvevveciieenen. 18

3.7.1.2. Caracteristicas del Modelo AR(1) .ccovoovvvrieenieieiesese e 21

3.7.1.3. Modelo Autorregresivo de Segundo Orden..........ccccevevereriennnne 24

3.7.1.4. Caracteristicas del Modelo AR(2) ....ccocvvvriiininiiieiesc e 25

3.7.2.  Modelos de Medias MOVIIES .........ccoceeiveeiiiiiecee e 27
3.7.2.1. Modelo de Media Moévil de Primer Orden ..........ccoceeevveeiveeeneen. 28

3.7.2.2. Caracteristicas del Modelo MA(1)....ccocovvviininieinienene e 31



3.7.2.3. Modelo de Media Mdvil de Segundo Orden.........c.ccccevvevvernenee. 34

3.7.2.4. Caracteristicas del Modelo MA(2).....ccccecvvveiveviveieieese e 34

3.7.3.  Modelos Autorregresivos de Medias MAViles.............cccoovevvevienneenee. 36
3.7.3.1. Modelo Autorregresivo de Media Movil de Primer Orden......... 37

3.7.3.2. Caracteristicas del Modelo ARMA(1,1)..cccccoceveneniineneieiienn, 38
CAPITULO IV .ottt 41
A, AMIRA L bbb 41
4.1, DEFINICION .oveiiiiiciceee e 41
4.1.1.  Programacion REACLIVA...........cccccevveriiiiesieie e 41

4.2, DISEIAIO ..veeitieteee sttt a e reeae s 42
4,21, CaS0S A8 USOD ..ecueiiieiiiiiieiii sttt 43

4.2.2.  ACHVIOAAES .....ocvveieieciieie e 45

4.2.3. AETACIOS ...viiviciiciieeec s 46

424, COMPONENTES ....oveiieiieiresiiete et ns 47

4.2.5.  PAQUELES ..ottt 48

4.2.6. DESPHEYUE ..o s 49

4.3, IMPIEMENLACION ....ccveiieiiicce e 51
4.3.1. Plataforma como UN SErVICI0 ......ccccveveiieiieieiie e 52

4.4. Ejemplos de APlICACION .........c.civiiiiiciiee e 54
441, EJEMPIO L oo s 54

4.4.2. EJEMPIO 2 oo e 63
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES........ccooie e 72
BIBLIOGRAFIA ...ttt 75
ANEXOS e e e e e e e e nraae e 77
A. FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL™ ......coooveveeeeeereeane. 77
B. CASOS DE USO ..ottt ens 79
C. PLATAFORMA COMO UN SERVICIO .....cccoiiiiiiiiiieieeese e 83

D. CODIGO FUENTE ..o ooe oot ee e 84



INDICE DE GRAFICOS

Grafico 2.1: Serie eStaCiONAIIaA .........veiet it

Grafico 3.1: Funcion de Autocorrelacion ..........c.oooviiiiiiiiii
Grafico 3.2: Funcidon de Autocorrelacion Parcial ...,
Grafico 3.3: Modelo AR(1) ACF y PACF TeOTICOS ...uvvvnvniiaiaiararanananannnns
Gréafico 3.4: Modelo AR(1) ¢ = 40.7 overiniiii e,
Gréfico 3.5: Modelo AR(1) ¢ = —0.7 v,
Gréfico 3.6: Modelo AR(2) ACFy PACF TeOICOS .....cvvviviiiiiiiaiaenannns
Grafico 3.7: Modelo AR(2) 1 = +0.7 ¢, =4+0.2 ..o,
Gréfico 3.8: Modelo AR(2) ¢, = —0.7 ¢, =402 .............coiiiiviinn,
Grafico 3.9: Modelo MA(1) ACF y PACF TeOriCOS ....cuvvvneeieiiiiaianananinnnn.

Grafico 3.10:
Grafico 3.11:
Grafico 3.12:
Grafico 3.13:
Grafico 3.14:
Grafico 3.15:
Grafico 3.16:
Grafico 3.17:

Modelo MA(1) 0 = 40.7 oo
Modelo MA(1) 8 = —0.7..cniiiie e
Modelo MA(2) ACF y PACF TeOricos ........coovvvvuieinananannnn.
Modelo MA(2) 6, = +0.7 6, =+0.2 ...............coceiiiinn..
Modelo MA(2) 6, = —=0.7 6, =+0.2 ..........cooiiiiiiiinn..
Modelo ARMA(1,1) ACF y PACF Teoricos .........ccoevvevinenn.n.
Modelo ARMA(1,1) ¢ =+0.7 6 =+0.2 ........................
Modelo ARMA(1,1) ¢ =—=0.7 6 =+02 ........................

Gréafico 4.1: Ejemplo 1 | Serie Temporal ..............oooiiiiiiiiiiii,
Grafico 4.2: Ejemplo 1 | Funcion de Autocorrelacion ..................ooeenne.
Gréfico 4.3: Ejemplo 1 | AMIRA | Serie Temporal .............cooeviviiiiininnn.
Grafico 4.4: Ejemplo 1 |AMIRA [ACF ...
Gréfico 4.5: Ejemplo 1 | AMIRA |PACF ...
Grafico 4.6: Ejemplo 1 | AMIRA | Identificacion ................coooviiiiiiininnn..
Gréfico 4.7: Ejemplo 1 | AMIRA | EStIMacion ..............ccooeviiiiiiiiiiiiinn,
Grafico 4.8: Ejemplo 1 | AMIRA | ANAlISIS ......oooiiiiiiiiiiiieeeeeeea
Gréfico 4.9: Ejemplo 1 | AMIRA | PredicCion ............coooviiiiiiiiiiiiiiien,

Grafico 4.10:
Grafico 4.11:
Grafico 4.12:
Grafico 4.13:
Grafico 4.14:
Grafico 4.15:
Grafico 4.16:
Grafico 4.17:
Grafico 4.18:
Grafico 4.19:
Grafico 4.20:

Ejemplo 2 | AMIRA | Serie Temporal ...............cooviiiiinnnn.n.
Ejemplo 2 | AMIRA |ACF ...,
Ejemplo 2 | AMIRA | Transformacion ....................coeenene.
Ejemplo 2 | AMIRA | ACF [d=1] ...oviiiiiiiiiiieeeeae
Ejemplo 2 | AMIRA | PACF [d=1] ..o
Ejemplo 12 | AMIRA | Identificacion ....................oooeeiinnl.
Ejemplo 2 | AMIRA | Identificacion ..................cccoceeeiints
Ejemplo 2 | AMIRA | Identificacion ......................oooiils
Ejemplo 2 | AMIRA | EStimacion ..............ccoovviiiinnnnnnnn..
Ejemplo 2 | AMIRA | AnaliSis .........ccoooiiiiiiiiiiiiiiiien,
Ejemplo 2 | AMIRA | PredicCiOn ..........cccoovviviiiiiiiiiinnnn,



INDICE DE TABLAS

Tabla 3.1: Prueba de Ljung-BoX ........oooiiiiiii e
Tabla 4.1: Cas0S 08 USO ......uiniieiit ettt e e e
Tabla 4.2: Casos de uso | Ingresar a la aplicacion ................ccovviiiiininnn..
Tabla 4.3: Ejemplo 1 | Serie Temporal .............oooiiiiiiiiiiniiiiieeeeecieeen,
Tabla 4.4: Ejemplo 1 | Raices .
Tabla 4.5: Ejemplo 1 | Funcion de Autocorrelacmn [ACF & PACF] ............

INDICE DE ILUSTRACIONES

lustracion 3.1: Origen de una serie temporal ...............ccoooiiiiiiiiiiiiiiin,
lustracion 3.2: Esquema de correlacion AR .............cccoiviiiiiiiiiiiiiiin,
llustracion 3.3: Esquema de correlacion MA .............ccoooiiiiiiiiiiiiiinn..
llustracion 3.4: Esquema de correlacion ARMA ............c.cooiiiiiiiiiiiiiin,
llustracion 4.1: Esquema de programacion reactiva ...................ccoeeveneenenn..
lustracion 4.2: Disefio | UML | CasoS A USO .........ovviriniriniieiiiienannn,
llustracion 4.3: Disefio | UML | Actividades .............cooooiiiiiiiiiiiiin..
llustracion 4.4: Disefio | UML | Artefactos ...........coooviiiiniiiiiiiiiiiiee
lustracion 4.5: Disefio | UML | Componentes ............o.eveereereninnenanennanann
lustracion 4.6: Disefio | UML | Paquetes ..........oevviviniininiiiiiiiieiiene,
llustracion 4.7: Disefio | UML | Despliegue | Aplicacion y Administracion ......
llustracion 4.8: Disefio | UML | Despliegue | Servicio ...........cccoevievivininnnn.
llustracion 4.9: Disefio | UML | Despliegue | Cliente y Programador ..............
lustracion 4.10: Implementacion ..............cooiiii i
lustracion 4.11: Implementacion | PaasS ............ccoviiiiiiiiiiieeee
llustracion 4.12: Implementacién | PaaS | Distribucion ..............................



CAPITULO |

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1.

1.2.

Definicion del Problema

Utilizando un lenguaje y entorno de programacién desarrollados para el
andlisis estadistico junto con el soporte de paquetes de codigo abierto se
disefia e implementa una aplicacion web reactiva dirigida a la comunidad
académica del Pais y el mundo con formacion estadistica y conocimientos en
el campo del analisis de series temporales para que a través de un asistente se
facilite la seleccion de modelos autorregresivos y de media mévil que mejor
se ajusten a los datos, abstrayendo los detalles estadisticos y de programacién

del analisis especifico para pronosticar situaciones de incertidumbre.

Objetivo General

Proveer a la comunidad académica del Pais y al mundo con formacion
estadistica y conocimientos en el campo del anélisis de series temporales de
una aplicacion web reactiva que los asista en el proceso de seleccion de

modelos autorregresivos y de media movil.



1.3. Objetivos Especificos

v Diseflar un asistente para el andlisis de series temporales estacionarias
utilizando un lenguaje de programacién y entorno de desarrollo de cddigo

abierto.

v" Implementar una aplicacion web reactiva para el tratamiento de series
temporales estacionarias como prototipo para un sistema integrado de

analisis estadistico.

v Aplicar los criterios desarrollados por Box y Jenkins' como metodologia
para identificar, estimar y verificar modelos que se ajustan a las series

temporales estacionarias.

v Abstraer los detalles estadisticos y de programacion del analisis

especifico para pronosticar situaciones de incertidumbre.

v" Cumplir con los principales resultados del programa de estudios de la
carrera de Ingenieria en Estadistica Informatica acorde con la normativa

vigente.



1.4. Justificacion

La Facultad de Ciencias Naturales y Matematicas de la ESPOL provee
servicios de consultoria para el sector publico y privado, asi como para
consumo interno. A través de su planta docente y con la colaboracion de sus
estudiantes ha desarrollado diferentes proyectos en las areas de conocimiento
de su competencia. En el &rea de matematicas, ofrece servicios de consultoria
en: optimizacién, simulacién, muestreo, administracion de operaciones,
control de la produccion, analisis actuariales, series temporales,

mejoramiento y control de la calidad, entre otros.

Para fomentar la investigacion en esta linea la FCNM ha mantenido una
constante supervision de los trabajos que se realizan en todas las modalidades
de graduacién lo que ha permitido desarrollar iniciativas en el campo de la
estadistica e informatica generando soluciones especificas para el anélisis de

datos.

En la actualidad la ESPOL, como centro de estudios superior enfocado en la
investigacion, debe contar con un sistema integrado de analisis estadistico
que permita a la comunidad politécnica acceder a un conjunto de aplicaciones
de codigo abierto que facilite esta labor. En virtud de lo expuesto, la FCNM a

través del Departamento de Matematicas tiene la iniciativa de desarrollar



aplicaciones como prototipos para diferentes modulos de un sistema
integrado de analisis estadistico, con el objeto de plantear a las autoridades de
la Instituciéon la importancia de contar con soluciones de este nivel que

contribuyan a fomentar la investigacion y las actividades de docencia.



CAPITULO II

2. MARCO TEORICO

2.1. Estado del Arte

La arquitectura asociada con el disefio de software es uno de los conceptos en
programacion mas importantes desde la década del setenta, periodo donde se
destacan las observaciones de Edsger Dijkstra en las cuales se refuerza la
importancia del establecimiento de una estructuracion correcta de los
sistemas antes de proceder a programar®. Como parte de la ingenieria de
software®, el definir un esquema de desarrollo acorde con los objetivos
planteados da paso a la aplicacién préctica del conocimiento cientifico en el
disefio y construccion de programas de computadora; asi como, a la

documentacidn asociada requerida para implementar, operar y mantenerlos.

Con la estandarizacion de la programacion modular como una arquitectura
que estructura a los programas en grupos funcionales muy acoplados, se
establece un punto de partida para el perfeccionamiento de la metodologia
que permite identificar patrones y abstraer del usuario las especificaciones de
desarrollo y con esto establecer de manera sélida la arquitectura de dos capas

(cliente/servidor).



Cuando se desagrega la arquitectura de dos capas en sus niveles funcionales
mas representativos se da soporte a la arquitectura multinivel o de n-capas;
siendo la mas frecuente la arquitectura de 3 capas que permite modelar las
capas de presentacion, de negocio y de datos por separado a través de
especificaciones de analisis y diseio mas complejos para implementar
diversas aplicaciones que requieren un nivel superior de abstraccion y el

desarrollo de interfaces de usuario cada vez mas intuitivas.

El continuo crecimiento de las fuentes u origenes de datos y la necesidad casi
imperativa de informacion oportuna y precisa ha dado paso al planteamiento
de nuevos y cada vez mas evolucionados paradigmas de programacion que
contribuyen al analisis de grandes volimenes de datos relevantes para el
usuario y lo abstraen completamente de las especificaciones de desarrollo de

los programas.

A través de un enfoque sistematico, disciplinado y cuantificable, la ingenieria
de software permite la integracion de conceptos y modelos matematicos que
se estudian y aplican en diversas ramas de las ciencias®. La Estadistica,
ciencia transversal por excelencia, se ha beneficiado con la evolucion de la

ingenieria de software y la arquitectura de programacion.



El auge del software libre y de cddigo abierto ha permitido que lenguajes de
programacién como R® entornos de desarrollo como Rstudio® vy
complementos como Shiny’ se posicionen a todo nivel al momento de

desarrollar aplicaciones especificas para el andlisis de datos.

Shiny es un paquete de cddigo abierto para el lenguaje de programacion
estadistica R que en conjunto establecen como base una arquitectura
cliente/servidor soportada por componentes que se interpretan a nivel del
cliente como websockets® y Bootstrap’; asi como, un conjunto de
complementos que a partir del paradigma de programacién reactiva se
ejecutan a nivel del servidor en base al flujo y a los eventos que se definen

sobre los datos.

La potencia para el analisis estadistico y la visualizacion de datos del
lenguaje de programacién R permite el despliegue de interfaces de usuario
funcionales y reactivas utilizando RStudio como entorno de desarrollo y
Shiny como complemento™®. Shiny a través de R permite de manera rapida y
sencilla compartir andlisis y graficos a través de la red con los cuales el

usuario puede interactuar y tomar decisiones.



2.2. Marco Conceptual

Al considerar como objetivo del presente trabajo de titulacion la abstraccién
de los detalles estadisticos y de programacion para el usuario del Asistente
para el Analisis de Series Temporales Estacionarias a traves de Paquetes de
Codigo Abierto para el Desarrollo de Aplicaciones Web Reactivas, es
importante entonces establecer el alcance del disefio y la implementacion del
prototipo alrededor de un marco conceptual apropiado para la valoracion del

informe y la interpretacion de los resultados.

2.2.1. Series Temporales
De forma general, el analisis de series temporales tiene como proposito
realizar inferencias sobre el comportamiento de diferentes
caracteristicas a través del tiempo utilizando diversos criterios
estadisticos para identificar, estimar y verificar modelos que se ajusten
a los datos; por tanto, el orden de las observaciones que componen la
serie temporal es importante y su modificacion implica la ocurrencia

de una serie temporal distinta.



2.2.2.

2.2.3.

Modelos de Series Temporales

Los modelos de series temporales se construyen sobre la premisa que
la serie tiene una historia estadistica recurrente y particular que puede
ser modelada para pronosticar el comportamiento de variables
asociadas a diferentes caracteristicas. En este contexto, se identifican
dos tipos de modelos: series temporales univariadas y series

temporales multivariadas.

El presente trabajo de titulacion se enfoca en el andlisis de series

temporales univariadas.

Series Temporales Univariadas

Una serie temporal univariada (Y;: t = 1,2,3, ..., n) es una secuencia de
observaciones ordenadas Yy equidistantes cronoldgicamente que
describen una sola caracteristica que evoluciona a través del tiempo y
que constituye la variable de interés; donde Y; representa la medida en

el tiempo t y n el numero total de observaciones en la serie.

Las variaciones de una serie temporal univariada se modelan como una
funcion de términos autorregresivos que comprenden los valores
historicos de la variable y en términos de medias moviles que asocian

innovaciones contemporaneas e histdricas.



2.2.4.

10

De manera especifica, el presente trabajo de titulacion se centra en el

analisis de series temporales univariadas estacionarias.

Series Temporales Univariadas Estacionarias

Una serie temporal univariada (de aqui en adelante “serie”) es
estacionaria cuando la media y varianza del conjunto de observaciones
son constantes en el tiempo. Esto se refleja graficamente en que los
valores de la serie tienden a oscilar alrededor de una media constante y
la variabilidad con respecto a esta medida también permanece

constante en el tiempo.

Gréfico 2.1: Serie estacionaria

T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Autoria: Fernando Tenesaca




CAPITULO III

3. SERIES TEMPORALES ESTACIONARIAS

3.1. Proceso Estocastico

Un proceso estocéstico™ es una familia o coleccién de variables aleatorias
{Y.: t € T} indexadas por un parametro t que toma valores de un conjunto de
indices T; por tanto, cuando se interpreta el parametro t como tiempo, el

proceso estocastico se denomina serie temporal.

llustracion 3.1: Origen de una serie temporal

Proceso estocastico . Y—l' Yo, Yl' YZ, v Yn , Yn+1'
. —_—
Serie temporal Y1,Y2,... Yy

Autoria: Fernando Tenesaca

Una serie temporal (Y;) representa una realizaciébn muestral de un proceso
estocastico que se observa Unicamente para un numero finito de periodos
t=1,2,..,n;y, describe como una secuencia de datos evoluciona y estan

relacionadas entre si siguiendo una funcién de distribucion.
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3.2. Proceso Estocastico Estacionario

Un proceso estocéstico™ es estacionario cuando las propiedades estadisticas

de cualquier secuencia finita Y , Y, , ..., Y;, (n = 1) de componentes (Y;) son
semejantes a las de la secuencia Y; iy, Y¢, 4k, -, Yz, +x Para cualquier nimero

entero k = +1,+2, ....

El andlisis de una serie temporal tiene como fin realizar inferencias sobre el
comportamiento de una caracteristica observable en el tiempo de forma que si
se quiere obtener métodos de prediccidon consistentes se requiere que el
proceso estocastico sea estacionario lo que significa que su estructura

probabilistica sea estable en un periodo especifico.

Una serie temporal como ocurrencia muestral de un proceso estocastico
estacionario no presenta tendencia y las observaciones que la componen se
disponen alrededor de la media; por tanto, cualquier variacion en el tiempo

no presenta efectos a largo plazo.

El concepto de estacionariedad de la serie puede ser estricto (fuerte) o amplio
(débil); sin embargo, el sentido estricto es demasiado riguroso para ser
comprobado en la préctica lo que implica que la distribucion de Y; y todos los

momentos sean independientes del tiempo. Al flexibilizar los supuestos, se



3.3.

13

limita la independencia al primer y segundo momento; es decir, a las medias,
varianzas y covarianzas, lo que establece las condiciones para el sentido

amplio de estacionariedad.

Funcion de Autocovarianza

La funcion de autocovarianza de un proceso estocéstico estacionario (Y;) es
una funcién de k que representa la covarianza entre cualquier par de
componentes (Y;) separados entre si por un intervalo temporal k > 0. Se

denota por

Ve = COU[YD Yt+k] = E[(Yt - ,u)(Yt+k - ,LL)] , k=0123,..

La funcion de autocovarianza tiene dos caracteristicas fundamentales, por un

lado incluye la varianza del proceso para k = 0 tal que

Yo = Cov[Y,, Y] = Var[Y];

Yy, por otra parte es una funcion simétrica, esto implica que

Y = E[(Y: — ) Ve — ] = E[(Ye = ) Vo — )] = v



14

Por tanto, la funcion de covarianza recoge toda la informacion sobre la
estructura lineal del proceso pero depende de las unidades de medida de la
variable, por lo que, en general, se suele utilizar la funcidn de autocorrelacién

y sus factores a través de la funcion de autocorrelacion parcial.

3.4. Funcion de Autocorrelacion

La funcion de autocorrelacion (ACF) de un proceso estocastico estacionario
(Y:) es una funcion de k que representa el coeficiente de correlacion lineal
entre cualquier par de componentes (Y;) separados entre si por un intervalo

temporal k > 0. Se denota por

Cov[Yy, Yeyk] _ CovlY:, Yeik] _ Vi
JVar(Y)Var(yeer) Var(Y;) Yo

pr = Corr[Yy, Yokl =

_ %

= , k=0123,..
Yo

Pk y Po = 1
La funcion de autocorrelacion es una funcién simétrica (p, = p_i) Yy por ser

un coeficiente de correlacion no depende de las unidades de medida de la

variable, es decir, que para todo k intervalo temporal |p,| < 1.
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Gréfico 3.1: Funcién de Autocorrelacion
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Autoria: Fernando Tenesaca

3.5. Funcion de Autocorrelacién Parcial

La funcién de autocorrelacion parcial (PACF) de un proceso estocastico
estacionario (Y;) es una funcién de k que representa el grado de asociacion
lineal entre un par de componentes (Y;) separados entre si por un intervalo

temporal k > 1. Se denota por

_ 1Al _ _ _
¢kk 1o | k = 1,2,3,... ; ¢11 =pP1
| B |
Los coeficientes de autocorrelacion parcial son funciones de los coeficientes
de autocorrelacion de un proceso estrictamente estacionario. Una descripcién
detallada sobre la definicion de la funcién de autocorrelacion parcial se

presenta adjunta en los anexos (ver Anexo A).
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Gréfico 3.2: Funcién de Autocorrelacion Parcial
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Autoria: Fernando Tenesaca

3.6. Prueba de Ljung-Box

La prueba de Ljung-Box*® permite probar de forma conjunta que todos los

coeficientes de autocorrelacion (p,) de un proceso estocastico estacionario

(Y;) son simultdneamente iguales a cero. En general, esta prueba estadistica

plantea
Tabla 3.1: Prueba de Ljung-Box
ELEMENTOS EXPRESION
Hipotesis . —
nula Ho: pr =10
Hipotesis .
alterna Hy: pr # 0
m
2
- Tk
Estadistico Q=n(n+2) Z
de prueba n—k
k=1
Region 2
critica Q>Xi-ah
Autoria: Fernando Tenesaca
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En la validacion del modelo asociado a una serie temporal estacionaria, el
estadistico de prueba Ljung-Box, conocido también como estadistico Q, sirve
para evaluar los supuestos después de ajustar un modelo a una serie temporal
estacionaria para asegurar que los residuos en un periodo de tiempo

especifico sean aleatorios e independientes.

3.7. Modelos Estacionarios

3.7.1. Modelos Autorregresivos

Un proceso estocastico estacionario (Y;) sigue un modelo

autorregresivo de orden (p), 0 AR(p), si y solo si

Vi = p1ye1 + Poye o+ o+ Gpyep+ &, &~NIID(0,0%)

Este modelo establece que la serie estacionaria (Y;) puede explicarse

en funcion de p valores histéricos donde éste parametro determina el

namero de rezagos necesarios para pronosticar un valor actual.
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Modelo Autorregresivo de Primer Orden
El modelo AR(1) define que la variable Y, esta determinada
Unicamente por su valor pasado, Y;_;, y la perturbacion

contemporanea, &;. Se denota por

Yo =¢p1ye1t+e , t=12,.. , &~NIID(0,0%)

El esquema de correlacion en el tiempo del modelo

autorregresivo se ilustra de la siguiente forma

lustracién 3.2: Esquema de correlacion AR

) ) () (PR (AR
T T T T T

€2 &1 & Erp1 Epg2v

Autoria: Fernando Tenesaca

Por consiguiente, la perturbacion &, condiciona al sistema en el
tiempo t influyendo en Y; y en las observaciones futuras, pero

no en el registro historico.

Comprobar que el modelo AR(1) es estacionario para todo

valor ¢ requiere verificar las condiciones de estacionariedad.
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Para que el modelo AR(1) sea estacionario, la media debe ser

constante y finita, asi se tiene

<
S|
—
g
=
Ry Sy S S S S Sy —
I

o
S S M

Il
coocoo

[pYi—1 + &]
[@Yi_1] + Efe]
E[Y_1] + E[e]
E[Y,—4]+ (0)

~
~
—
|
<
-

Por consiguiente, para que el modelo sea estacionario en media

se requiere que ¢ # 1.

Modelo estacionario en varianza

Para que el modelo AR(1) sea estacionario, la varianza debe

ser constante y finita, asi se tiene

VY] =

— E[Y,])?]
(PY,_q + & — 0)?]
(PYe_1 + €)?]
2Y2, + 2¢Y, 15 + £F]
¢ZE[Yt 1]+ 2QE[Ye_18.] + E[f]
¢ E[Y;- 12+ 20E[Y;_q1&] + E[Et]
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Dada la estructura de autocorrelacion del proceso estocastico

estacionario

E[ | =E[(Yoy — E[Y—1D(er — E[e:]]
E[Yi_1&] = E[(Y—1 — 0) (&, — 0)]
E[ ]=cC
E[ ]=0

Por el supuesto que el proceso estocastico es estacionario
E[Y,_1]* = Var[Y,_,] = Var[Y,] =y,
De donde

Var[Y] = ¢2E[Y;_1]* + 2QE[Y,_1&] + E[&,]?
Var[Y,] = ¢*Var[Y,] + 2¢(0) + o2
2

Yo = $°vo + 07
Yo — ¢%vo = 07
(1 - ¢y, =0f

Yo = Uesz/l - ¢2

Por consiguiente, para que el modelo sea estacionario en

varianza se requiere que |¢| < 1.

Acerca de la funcion de autocovarianza, la autocovarianza de
orden k se definen como

Yi = Cov[Yy, Ye_i]
= E[(Yt - E[Yt])(yt—k - E[Yt—k])]
= E[Y:Y]
= E[(¢pYi—1 + &)V]

= E[pY_1 Vg + &Y i]

= E[QY1Yi_y] + E[e Y]

= E[¢Yt—1yt—k] + (0)

=¢ E[Yt—lyt—k]

= Vi1
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Por tanto
Y1 = Yo
Y2 = ¢r1

Y3 = ¢y2
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Por lo antes citado, si el parametro es |¢| < 1, la varianza es

finita y el resto de las autocorrelaciones lo son; ademas éstas

dependen Unicamente de los periodos de separacion entre las

variables y no del tiempo. Se puede concluir entonces que el

modelo AR(1) es estacionario.

Caracteristicas del Modelo AR(1)

La funcion de autocovarianza de un modelo AR(1) es

of

Yk = 1— ¢2 ’
d))/k—l' k>0

k=0

Los coeficientes de autocorrelacion de un modelo AR(1) son

_Yie _ Vi1 _ b
Yo Yo ot

Pk

La funcion de autocorrelacion de un modelo AR (1) es

_{ 1, k=0
Pk =ppicr, k>0
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La autocorrelacion de un modelo AR(1) es una funcién

exponencial, tal que

p1=¢p, =¢
92:¢P1:¢2

P3 ':¢P2 = ¢°

Por tanto

Pk =Ppr =%, k=123,..

Como en el modelo AR(1) el parametro ¢ en valor absoluto es
menor que la unidad, la funcién de autocorrelacion decrece
exponencialmente con k, es decir, se va aproximando a cero

conforme k — oo pero no llega nunca a valer cero.

La funcion de autocorrelacion parcial de un modelo AR (1) es

(p k=1
qb""_{o, k>1
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Autocorrelacion Teérica (ACF)

Gréfico 3.3: Modelo AR(1)

AR(1) $=+07

Autocorrelacion Parcial Teérica (PACF)

© | S
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AR(1) $=-07
Autocorrelacion Teérica (ACF) Autocorrelacion Parcial Teorica (PACF)
o
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Autoria: Fernando Tenesaca
Grafico 3.4: Modelo AR(1)
AR(1) ¢=+07
~ 4
T T T T T
0 50 100 150 200
Autocorrelacion (ACF) Autocorrelacion Parcial (PACF)
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Autoria: Fernando Tenesaca
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Gréfico 3.5: Modelo AR(1)
AR(1) ¢=-07
T T T T T T
0 50 100 150 200
Autocorrelacion (ACF) Autocorrelacion Parcial (PACF)
5 ‘ -
o I +1|III‘I||“|‘| S ‘l\‘l|llll """""" l""".""
S S
T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 5 10 15 20
Autoria: Fernando Tenesaca

3.7.1.3. Modelo Autorregresivo de Segundo Orden
Con el razonamiento del modelo AR(1), considere el modelo

autorregresivo de segundo orden tal que

Y =h1ye1+ Pyt e, t=1.2, ..

£~NIID(0,0?)
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Caracteristicas del Modelo AR(2)
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Como la serie es estacionaria la media del modelo es constante

(1—=¢1 = P)E[Y ] =0=E[Y,] =0

La funcion de autocovarianza de un modelo AR (2) es

Vo; k = 0
Yk = Y1, k=1
P1Yk-1 + D2Vk-2 k>1

Los coeficientes de autocorrelacion de un modelo AR(2) son

_ Yk _ D1Yk-1 + P2Vk—2
Yo Yo

Pk = P1Pk-1 + P20k—2

La funcion de autocorrelacion de un modelo AR(2) es
_ { 1, k=0
Pk =\ p1p-r + aprzs k>0

La funcion de autocorrelacion parcial de un modelo AR(2) es

¢2, k=2

d1/(1—¢2), k=1
¢kk={
0, k>2
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Gréfico 3.6: Modelo AR(2)

AR(2) ¢1=+07 ¢,=+02
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Autoria: Fernando Tenesaca
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Grafico 3.7: Modelo AR(2)

AR(2) ¢1=+07 ¢$,=+02

Autocorrelacion (ACF)
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Autoria: Fernando Tenesaca
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Gréfico 3.8: Modelo AR(2)

AR(2) 6,=-07 ;=+02
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Autoria: Fernando Tenesaca

3.7.2. Modelos de Medias Modviles
Un proceso estocastico estacionario (Y;) sigue un modelo de media
movil de orden (q), 0 MA(q), si y solo si

Yt =& — Qlet_l - gzgt_z — Hqgt—q ) Et"’NIID(O, 0-2)

Este modelo establece que la serie estacionaria (Y;) puede explicarse
en funcion de g innovaciones contemporéneas e histéricas donde éste
parametro determina el nimero de retardos necesarios para pronosticar

un valor actual.
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Modelo de Media Movil de Primer Orden
El modelo MA(1) define que la variable Y; esta determinada
Unicamente por su valor contemporaneo de innovacion, &;, y su

primer rezago, &;_,. Se denota por

Y, =¢—0¢_, , t=12,.. , &~NIID(0,0%)

El esquema de correlacion en el tiempo del modelo de media

movil se ilustra de la siguiente forma

lustracién 3.3: Esquema de correlacion MA

A e ) () (PR (IR
A I S R R

€2 &1 & Ery1 Epy2v

Autoria: Fernando Tenesaca

Por consiguiente, la perturbacion &, condiciona al sistema en el
tiempo t influyendo Unicamente en Y, e Y., , por éste
comportamiento se lo denomina proceso de memoria corta; a
diferencia del modelo autorregresivo que se lo denomina

proceso de memoria larga por su esquema de correlacion.



29

Comprobar que el modelo MA(1) es estacionario para todo

valor 6 requiere verificar las condiciones de estacionariedad.

Modelo estacionario en media
Para que el modelo MA(1) sea estacionario, la media debe ser

constante y finita, asi se tiene

E[Y:] = E[e; — O&,_4]
E[Y:] = E[e] + E[-0&,_4]
E[Y:] = (0) — 0E[&;_4]
E[Y;] = (0) — 6(0)
E[Y;]=0

Por consiguiente, la media del modelo MA(1) cumple la

condicion para cualquier valor de 6.

Modelo estacionario en varianza
Para que el modelo MA(1) sea estacionario, la varianza debe

ser constante y finita, asi se tiene

V[Y] = E[(Y, — E[Y,])?]
[(er — Oerq — 0)?]
{(St Oer_1)?]

0%er | — 205,15 + €7]
E[St 11— 20E[g_1&¢] +E[€t]
2E[£t—1] — 20E [St—lgt] + E[ft]

E
E
E
E
0
0
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Dada la estructura de autocorrelacion del proceso estocastico

estacionario

E[ | = E[(er—1 — Elee—1D (er — E[&:])]
Elei—16] = E[(g—1 — 0) (&, — 0)]
E[ ]=cC
E[ ]=0

Por el supuesto que el proceso estocastico es estacionario
Elge_1]? = Var[e,_4] = Var[Y,] = 6Z =y,
De donde

VarlY,] = 6°Ele,_1]* — 20E[e;_1&] + E[&,]?
Var[Y;] = 8%6% — 2¢(0) + o

Yo = 0%02 + o2

Yo = (6 + 1)o7

Por consiguiente, la varianza del modelo MA(1) cumple la

condicion para cualquier valor de 6.

Acerca de la funcion de autocovarianza, yy, se tiene

y1 = Cov[Y, V4]
= E[(Yt - E[Yt])(yt—l - E[Yt—l])]
= E[Yth—1]
= E[(er — 0&¢_1)(ge—1 — O&¢_5)]
= Elerer_q — Oererp — 01801 + 0%6_18¢ 5]
= Eleree_q] — OE[err_o) — OE[ef_1] + 0 E[g,_1 8¢ ;]
= (0) — (0) — E[ef4] + (0)

— 2
= —0o0;
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Y2 = CovlY,, Y]
= E[(Y, = E[Y,D(Y;—, — E[Y;—2])]

Por lo antes citado, la varianza es finita y el resto de las
autocorrelaciones lo son; ademas éstas dependen unicamente de
los periodos de separacion entre las variables y no del tiempo.
Se puede concluir que no es necesario poner restricciones al

valor de 8 para que el modelo MA(1) sea estacionario.

Caracteristicas del Modelo MA(1)

La funcion de autocovarianza de un modelo MA(1) es

(62 + 1)a?, k=0
—00?, k=1
0, k>1

Yk

La funcion de autocorrelacion de un modelo MA(1) es

1, k=0

= o k=1
Pi 02 +1° B

0, k>1

La autocorrelacion de un modelo MA(1) se caracteriza por ser
una funcion truncada tomando el valor de cero a partir del

rezago 1.
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La funcion de autocorrelacion parcial de un modelo MA(1) es

1 1., 1-62 1 .
Pue =I5k gai| 9 = T |1 "geen| O o K21

04 08

0.0

0.0 05 1.0

05

Gréfico 3.9: Modelo MA(1)
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Autoria: Fernando Tenesaca
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Gréfico 3.10: Modelo MA(1)
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Autoria: Fernando Tenesaca
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Gréfico 3.11: Modelo MA(1)

MA(1) 6=-07
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Autoria: Fernando Tenesaca




34

3.7.2.3.  Modelo de Media Mdvil de Segundo Orden
Con el razonamiento del modelo MA(1), considere el modelo

de media mavil de segundo orden tal que

Yt = gt - ngt—l - 92£t_2 B t = 1,2,

g~NIID(0,02)

3.7.2.4. Caracteristicas del Modelo MA(2)
Como la serie es estacionaria la media del modelo es constante

E[Y,] = E[e; — 016¢—1 — 026, 2] = E[Y] =0

La funcion de autocovarianza de un modelo MA(2) es

(1 + 6% + 62)d?, k=0
(-1+4+6,6,)02, k=1
—0,02, k=2

0, k>?2

Yk =

La funcion de autocorrelacion de un modelo MA(2) es

(—1+ 6,6, o1
1+62+062°

Pr = —0; Kk =
1+62+ 63 B

0, k>?2
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Autocorrelacion Teorica (ACF)

Gréfico 3.12: Modelo MA(2)
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Gréfico 3.13: Modelo MA(2)
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Gréfico 3.14: Modelo MA(2)
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Autoria: Fernando Tenesaca

3.7.3. Modelos Autorregresivos de Medias Moviles
Un proceso estocastico estacionario (Y;) sigue un modelo
autorregresivo de media movil de orden (p,q), 0 ARMA(p,q), Si Yy
solo si
Ye=d1ye1+ o+ dpYep T & 0161+ + 08

£~NIID(0,0?)

Este modelo establece que la serie estacionaria (Y;) puede explicarse
en funcion de p valores historicos y de g innovaciones contemporaneas
y previas donde estos parametros determinan el nimero de rezagos

necesarios para pronosticar un valor actual.
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Modelo Autorregresivo de Media Movil de Primer Orden
El modelo ARMA(1,1) define que la variable Y, esta
determinada por su valor pasado, Y;_;, la perturbacion

contemporanea, &, Y Su primer rezago, &;_,. Se denota por

Yt = ¢yt—1 + gt - Qé‘t_l , t = 1,2,

&~NIID(0,02)

El esquema de correlacion en el tiempo del modelo

autorregresivo de media movil se ilustra de la siguiente forma

lHustracion 3.4: Esquema de correlacion ARMA

=Y oY - oY oY —e
A R VA N R
€t-2 -1 €t Et+1 Et+2

Autoria: Fernando Tenesaca

Por consiguiente, la perturbacién &, condiciona al sistema en el
tiempo t influyendo directamente en Y; e Y,,,; vy, de forma
indirecta en las observaciones futuras; por este comportamiento

se lo denomina proceso de memoria larga.
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Caracteristicas del Modelo ARMA(1,1)
La funcion de autocovarianza de un modelo ARMA(1,1) es

(1+62%—2¢0)s2, k=0
¢)/0 - 90—{-_?' k =1
(pyk—ll k > 1

Yk

La funcion de autocorrelacion de un modelo ARMA(1,1) es

s 0o? r =1
Pr = )/o' B

d)pk—l' k>1

La autocorrelacion de un modelo ARMA(1,1) se caracteriza por
que el primer coeficiente depende de la condicién
autorregresiva y de media mévil del modelo; mientras que a
partir del segundo rezago decrece exponencialmente por la

condicion autorregresiva de primer orden.



39

04 08

0.0

00 05 1.0

05

04 08

0.0

00 05 1.0

05

Gréfico 3.15: Modelo ARMA(1,1)

ARMA(1,1) ¢=+07 6=+02

Autocorrelacion Teoérica (ACF) Autocorrelacion Parcial Teérica (PACF)

1 1 1
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ARMA(1,1) ¢=+07 8=-02
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= |
o
o
=]
’ ‘ | | a4 = L
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Autoria: Fernando Tenesaca
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Gréfico 3.16: Modelo ARMA(1,1)

ARMA(1,1) ¢=+07 8=+02

o 4
o T T T T T
0 50 100 150 200
Autocorrelacion (ACF) Autocorrelacion Parcial (PACF)
] ‘ H }> ] J
o [T H“. o (1777 [ i
2 JH L i - LI L N
3 3
T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 5 10 15 20
Autoria: Fernando Tenesaca
Gréfico 3.17: Modelo ARMA(1,1)
ARMA(1,1) ¢=-07 6=+02
T T T T T
0 50 100 150 200
Autocorrelacion (ACF) Autocorrelacion Parcial (PACF)
s h“1[.llull| S f.|1.|||4.
3 T 3

Autoria: Fernando Tenesaca




CAPITULO IV

4. AMIRA

4.1. Definicién

AMIRA es una aplicacion web reactiva de codigo abierto disefiada y
desarrollada como prototipo de asistente para el andlisis de series temporales

estacionarias.

A través de un esquema de paneles y pestafias se facilita a los usuarios, con
formacion estadistica y conocimientos en el analisis de series de tiempo, la
seleccion de modelos autorregresivos o de media mévil que mejor se ajusten
a los datos; abstrayendo los detalles estadisticos y de programacion del

analisis especifico para pronosticar situaciones de incertidumbre.

4.1.1. Programacion Reactiva
La programacion reactiva es un paradigma orientado al flujo de datos y
a la propagacion de cambios de los datos en dicho flujo. EI término
“reactiva” hace referencia al comportamiento de una aplicacion en
funcion del valor de un dato en un instante de tiempo; y, a partir de los

cambios realizados en este dato, cambia también el comportamiento.
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llustracién 4.1: Esquema de programacion reactiva

a< 13
be—a+12
a<?2
b -?

Imperativa | Reactiva
b =25 b=14

Autoria: Fernando Tenesaca

El objetivo de la programacion reactiva™ es poder, de manera sencilla
en cualquier lenguaje, expresar flujos de datos ya sean estaticos o
dinamicos que reaccionen a cambios en ciertas condiciones y
propaguen estos cambios a todos los elementos que componen una

aplicacion.

4.2. Disefio

En la etapa de disefio se utilizan diagramas UML como lenguaje de modelado
para visualizar, especificar, construir y documentar el desarrollo de la
aplicacion web desde diferentes perspectivas lo que permite obtener una

representacion simplificada de su funcionalidad y alcance.
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4.2.1. Casos de Uso
Es un diagrama UML que permite visualizar el conjunto de escenarios
que describen el uso particular de un aplicacion desde la Optica del
actor o rol especifico que desencadena una funcionalidad del mismo

como respuesta a su estimulo o interaccion.

Los casos de uso principales que se derivan de los requerimientos

funcionales se presentan en la tabla a continuacién.

Tabla 4.1: Casos de uso
Orden Descripcion
1 Ingresar a la aplicacion
2 Cargar archivo de datos
3 Establecer los parametros de la serie temporal
4 Transformar la serie temporal
5 Establecer los pardmetros de la serie temporal
6 Transformar la serie temporal
7 Identificar el modelo de la serie temporal
8 Estimar los coeficientes del modelo
9 Analizar los residuos del modelo
10 Predecir los valores futuros de la serie temporal
Autoria: Fernando Tenesaca
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llustracion 4.2: Disefio | UML | Casos de uso

Usuario

Ingresar
ala aplicacién
Cargar Ny cextenders> - Validar formato
archivo de datos de archivo de datos
Establecer los parémetros
dela serie temporal _/
T <cindluirs,__
___<<incluir>
Transformar Y
serie temporal
<<incluir>>
Identificar el modelo
delaserie temporal ./ _
T <cindluirs>___
__<<incluir>>""
Estimar el modelo N
de la serie temporal
Analizar los residuos
de la serie temporal
Predecir los valores
de la serie temporal

<<incluir>>

enerar gréficos

Generar modelos)

""" <<incluir>>-----(Generar gréficos

&

<cincluirs>_
Tl Aplicacién

Autoria: Fernando Tenesaca

Tabla 4.2: Casos de uso | Ingresar a la aplicacion

Nombre: Ingresar a la aplicacion

Autor: Fernando Tenesaca

Fecha: 2016-02-12

Descripcion:

El usuario debe ingresar a la aplicacion a través de un navegador.
Actores:

Usuario

Precondiciones:

El usuario debe disponer de un equipo portatil o de escritorio con acceso a internet o en su
defecto instalado el lenguaje de programacion, R; el entorno de desarrollo integrado, RStudio;
el entorno de desarrollo, Shiny; y, los complementos necesarios para su ejecucion de forma

local.

Flujo Normal:

1. Elusuario abre una ventana del navegador.
2. Elusuario en la barra de direccion escribe el URL http://espol.shinyapps.io/amira y
presiona la tecla Enter.

Flujo Alternativo:

1A. Elusuario carga el entorno de desarrollo integrado, RStudio.
2A. El usuario ejecuta la aplicacion AMIRA a través del comando rundpp(“AMIRA”).

Poscondiciones:

El usuario ha ingresado a la aplicacion y se encuentra activo en la seccién Datos en el panel

derecho (main panel).

Autoria: Fernando Tenesaca
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4.2.2. Actividades

Es un diagrama UML que describe el comportamiento del sistema a

través de una serie de acciones o tareas que Se ejecutan en cierto orden

y que estructuran un flujo de trabajo.

lHustracion 4.3: Disefio | UML | Actividades

?

[ Establecer serie a analizar ]

éEs la serie estacionaria?

[ Inducir estacionariedad ]

Estimar los pardmetros
de los modelos tentativos

¢Son adecuados los modelos estimados
sobre la serie estacionaria?

[ Establecer modelos ]

.

Autoria: Fernando Tenesaca
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4.2.3. Artefactos
Es un diagrama UML que permite visualizar los elementos fisicos de
informacidn que se producen como parte del proceso de desarrollo de
software; y representar su especificacion en un escenario de

implementacidn concreto real.

llustracion 4.4: Disefio | UML | Artefactos

<<artefacto>> o

espol.png
A
<<artefacto>> D <<artefacto>> o
fenm.png blank.png
R 7
\ /
<<artefacto>> 0 AN /) <<artefacto>> 0
Texturebg.png \\ // amira.png
< AN / =7

<<artefacto>> o

ui.R

A
|
|
I

<<artefacto>> D
.Rhistory

<<artefacto>> D

AMIRA

i
|
|

'

<<artefacto>> o
.RData

<<artefacto>>
server.R

i
|
|

v

<<artefacto>> B

helpers.R

Autoria: Fernando Tenesaca
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Es un diagrama UML que permite representar las dependencias entre

componentes software, incluyendo componentes de codigo fuente,

componentes de codigo binario y componentes ejecutables.

llustracion 4.5: Disefio | UML | Componentes

<<artefacto>> B

F———— > ]
| amira.png
I
I
I
I
I
b ) <<artefacto>>D
r blank.png
I
I
I
I
I
} ______ 5| <<artefacto>>
! espolpng <<artefacto>>
| Aplicacion
I
i 7
I
‘r_ _____ > <<artefacm>>D : <<ar1efacto>>D
| fenm.png | //7 .Rhistory
I 3] -
I <<componente>> |~
! AMIRA SN
I SO
I ~ u]
u] Ny <<artefacto>>
| <<artefacto>>
T————— > .RData
| Texturebg.png
I
I
I
I
I
I
I
I
I
L ,,,,, <<componente>> <<componente>> <<componente>>
WwWww Interfaz Servidor
T T
l I
| I
| |
v v
[u} u]
<<artefacto>> <<artefacto>>
ui.R server.R
T
I
I
|
V
<<artefacto>>
helpers.R

Autoria: Fernando Tenesaca
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4.2.5. Paquetes

Es un diagrama UML que permite denotar como una aplicacion se
encuentra desagregada en agrupaciones logicas con un nivel jerarquico

y dependencias entre si.

llustracion 4.6: Disefio | UML | Paquetes
1
<<paquete>> B
Aplicacion
—
<<paquete>> B
Registro
<<artefacto>> o <<artefacto>> b
.Rhistory .RData
)
|
|
|
|
a
<<componente>>
AMIRA
a a
<<componente>> <<componente>>
Interfaz Servidor
T 1
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<<artefacto>> o <<artefacto>> o
ui.R server.R
[l
|
|
A
a
<<componente>> <<artefacto>>
www helpers.R
|
|
|
————— Y
<<paquete>>
Imagenes =
<<artefacto>> b <<artefacto>> o
amira.png blank.png
<<artefacto>> o <<artefacto>> o
texturebg.png fenm.png
<<artefacto>> b
espol.png
Autoria: Fernando Tenesaca
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4.2.6. Despliegue
Es un diagrama UML de tipo estructurado que muestra la arquitectura
del sistema desde el punto de vista de la distribucién de los artefactos

de software a lo largo de la arquitectura de hardware.

llustracion 4.7: Disefio | UML | Despliegue

<<paquete>> E]
Capa de Aplicacion
——— q
<<componente>>

Aplicacion <<paquete>> =
Capa de Administracion

1 :

<<componente>>

Portal de servicios de monitoreo y administracion

<<componente>>
Instancia
C
0 0 6]
<<componente>>
Controlador < S>>
Alertas &
Aprovisionamiento Configurador MV
Monitoreo

omponente:
Coneccion Coneccion Conecci6n

Autoria: Fernando Tenesaca

llustracion 4.8: Disefio | UML | Despliegue

<<paquete>> 2]
Capa de Servicio

<<componente>>
Balanceador de carga

G
<<componente>>

Controlador de servicios en la nube

<<componente>>
Integrador de servicios en la nube

T
<<componente>>
Captura de solicitudes

<<componente>>
Administrador de méquina virtual

<<componente>>
Mensajeria

<<componente>>
Seguridad

Autoria: Fernando Tenesaca
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llustracion 4.9: Disefio | UML | Despliegue

<<nodo>>
Cliente

<<componente>>

Navegador

<<nodo>>
Programador

<<paquete>> )
Aplicacion

<<componente>>
Shiny

<<componente>> <<componente>> <<componente>>
RStudio HTML 5.0 & CSS 3.0 Lenguaje R

Autoria: Fernando Tenesaca
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4.3. Implementacion

Para implementar el asistente para el analisis de series temporales

estacionarias se debe tener presente los siguientes conceptos:

= Lasolucion de software (AMIRA) esta soportada sobre una plataforma de
servicios (PaaS) para proveer acceso a aplicaciones web reactivas basadas
en componentes de desarrollo de codigo abierto.

= EI componente de anélisis estadistico y grafico esta soportado por el
lenguaje de programacion R.

» Las capacidades de visualizacion e interactividad las proveen las
funcionalidades de HTML 5.0 junto con CSS 3.0.

= El entorno de desarrollo lo integran RStudio y el componente de

desarrollo Shiny (R package).

llustracion 4.10: Implementacion

$ swdo

Shiny
5E

Autoria: Garrett Grolemund
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4.3.1. Plataforma como un Servicio
Es una categoria de servicios de computacion en la nube que provee a
los usuarios de una plataforma para el desarrollo, ejecucion y
administracion de aplicaciones web sin la complejidad de implementar

y mantener la infraestructura tipica asociada a su operacion.

La plataforma como un servicio (PaaS, Plataform as a Service)
utilizada para implementar la solucion de software esencialmente es

una caja negra.

llustracion 4.11: Implementacién | PaaS

Cliente Servidor

D B8

Autoria: Fernando Tenesaca
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llustracion 4.12: Implementacion | PaaS | Distribucion

a
<<componente>>
Servicios/Aplicaciones alojados en la nube
a
<<componente>>
Motor en tiempo de ejecucion para aplicaciones
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<<componente>>
Balanceador de carga
a
<<componente>>
A Controlador de servicios en la nube A
2 2o
3 é <<componente>> 3 Y
s 3 Integrador de servicios en la nube s 5
a 2 S
E 0 E 0
g = <<componente>> 8 n
M Captura de solicitudes M

<<componente>>

Administrador de maquina virtual

——— >

e e

<<paquete>>
Infraestructura virtualizada

<<componente>>
SISTEMA OPERATIVO

Autoria: Fernando Tenesaca
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4.4. Ejemplos de Aplicacion

4.4.1. Ejemplo 1
En el presente ejemplo de aplicacion se considera la siguiente
ecuacion:
Y, = 0.5Y,_; — 0.4Y,_, + 0.6Y,_»
Notese que en el contexto de este informe, la estructura de la ecuacion
estd asociada con una serie de tiempo que puede ser descrita por un

modelo autorregresivo de tercer orden, AR(3), con sus coeficientes:

¢2 = _04

A partir de la ecuacion, se construye la serie relacionada para analizar

sus caracteristicas, de la siguiente forma:

Tabla 4.3: Ejemplo 1 | Serie Temporal
set.seed (3)
ar.coef <- c¢(0.5, -0.4, 0.6)

ts.sim <- arima.sim(list(ar = ar.coef), n = 100)

Autoria: Fernando Tenesaca
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Grafico 4.1: Ejemplo 1 | Serie Temporal

0 20 40 60 80 100

Time

Autoria: Fernando Tenesaca

Al observar el Grafico 4.1, se puede considerar la serie temporal como
estacionaria; sin embargo, para demostrar teéricamente esta condicion,

se puede calcular las raices del polinomio autorregresivo.

Tabla 4.4: Ejemplo 1 | Raices
abs (polyroot(c(l, - ar.coef)))
[1] 1.170785 1.193125 1.193125

Autoria: Fernando Tenesaca

Del resultado en la Tabla 4.4 se verifica que todas las raices se
encuentran fuera del circulo unitario, por tanto la serie temporal se

puede considerar como estacionaria.
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A continuacion, se generan las funciones de autocorrelacion simple y

parcial para comprobar el orden del modelo autorregresivo.

acf(ts.sim,
acf (ts.sim,

Tabla 4.5: Ejemplol | Funcion de Autocorrelacién [ACF & PACF]

plot=TRUE)
type="partial", plot=TRUE)

Autoria: Fernando Tenesaca

ACF

Partial ACF

0.0 02 04 06 08 10

-0.2

-0.1 00 0.1 02 03 04 05

-0.2

Gréfico 4.2: Ejemplo 1 | Funcién de Autocorrelacion

Autoria: Fernando Tenesaca
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Al observar el Gréafico 4.2, se evidencia que con excepcion del rezago
7, las autocorrelaciones (ACF) decaen rapidamente. Las
autocorrelaciones parciales son significativas entre el rezago 1y 3, lo
que indica que el modelo autorregresivo asociado a la serie es de tercer
orden, AR(3); los rezagos subsiguientes se consideran no

significativos, independiente de los rezagos del 10 al 12.

Al cargar los datos en la aplicacion, AMIRA, el usuario constata la
funcionalidad reactiva de la misma, lo que facilita la navegacién y
visualizacion del comportamiento de los datos cuando el tamafio de la

serie temporal es lo suficientemente grande.

Gréfico 4.3: Ejemplo 1 | AMIRA | Serie Temporal

Serie Temporal

Autoria: Fernando Tenesaca
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A continuacion, AMIRA grafica las funciones de autocorrelacion
simple y parcial, que de manera preliminar establecen que el modelo

autorregresivo es AR(3).

Gréfico 4.4: Ejemplo 1 | AMIRA | ACF

Plot | ACF  PACF

I
lag

Autoria: Fernando Tenesaca

Grafico 4.5: Ejemplo 1 | AMIRA | PACF

Plot  ACF | PACF

Autocorrelation

*
lag

Autoria: Fernando Tenesaca
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AMIRA identifica el modelo asociado a la serie temporal y también
permite que el usuario establezca diferentes modelos para contrastar

con el sugerido por la aplicacion.

Gréfico 4.6: Ejemplo 1 | AMIRA | Identificacion

Modelo AR Modelo MA Modelo ARMA Modelo ARIMA

Call:
ar(x = te.orignal, method = metodo)

Coefficients:
1 2 3
0.5064 -0.3530 0.5918
Order selected 3 s=sigma™2? estimated as 0.8458

Método para ajustar el modelo

MLE b

Seleccion ACF [Residuos] PACF [Residuos]

01w

00w

Autocorrelation

01K

n N
L
[

=

Autoria: Fernando Tenesaca
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Una vez identificado y seleccionado el modelo, AMIRA, procede a
estimar los coeficientes para la ecuacion que mejor se ajusta a los datos

de la serie temporal.

Gréfico 4.7: Ejemplo 1 | AMIRA | Estimacion

Call:
arima (x = ts.orignal, order = c{ordermaxar, ordermaxdiff,
ordermaxma), method = metodo)

Coefficients:
arl ar2 ar3 intercept
0.5063 -0.3528 0.591¢ -0.0604
s.e. 0.0852 0.0805 0.0852 0.3431
zigma”2 estimated as 0.8458: log likelihood = -134.27,

aic = 278.54

Método para ajustar el modelo

MLE v

Autoria: Fernando Tenesaca

Es importante la validacion de resultados, por tanto, AMIRA analiza o
diagnostica los residuos de la serie estimada en funcion del modelo
seleccionado a través de la prueba de aleatoriedad o prueba de Ljung-
Box, la misma comprueba si los residuos se distribuyen de forma

independiente (hipdtesis nula).
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Gréfico 4.8: Ejemplo 1 | AMIRA | Anélisis

Prueba de Aletoriedad de los Residuos

Ljung-Box -

Hipoteisis:
HO: Los datos Sl se distribuyen de forma independiente
H1: Los datos NO se distribuyen de forma independiente

Calculo:

El estadistico de prueba es
[1]10.01221125

El valor-p de |a prueba es
[1] 0.9120092

Decisidn:
[1] "El valor-p de la prueba es mayor que 0.05 por tanto NO se rechaza la
hipoteisis nula HO"

Conclusién:
[1] "Por consiguiente, NO hay suficiente evidencia estadistica para rechazar la
hipdtesis nula HO; es decir, los residuos del modelo presentan aleatoriedad.”

Residuos de la Serie Estimada

Residuos

1920 1940 1980 2000

Autoria: Fernando Tenesaca
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Al no existir suficiente evidencia estadistica para rechazar la hipotesis

nula, AMIRA predice y grafica los valores asociados a la serie

estimada de acuerdo al modelo seleccionado como parte del proceso

final del anélisis de la serie temporal.

Prediccion

Grafico 4.9: Ejemplo 1 | AMIRA | Prediccién
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Autoria: Fernando Tenesaca
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4.4.2. Ejemplo 2
Una empresa de ventas por internet en su servidor para comercio
electronico registra mensualmente el nUmero de usuarios nuevos que
completan correctamente su perfil y efectian alguna compra con éxito
durante un periodo de 100 meses, desde septiembre del 2007. El
gerente de la empresa requiere predecir el numero de usuarios
registrados bajo esas caracteristicas para el primer trimestre en el afio

2016.

Al cargar los datos en la aplicacion, AMIRA, el usuario constata la
funcionalidad reactiva de la misma, lo que facilita la navegacién y
visualizacion del comportamiento de los datos cuando el tamafio de la

serie temporal es lo suficientemente grande.

Grafico 4.10: Ejemplo 2 | AMIRA | Serie Temporal

Serie Temporal
240 — Valores

Valores

Jan08&  Jul08  Jan09  Jui09  Jan10  Jul10  Jan1t  Jultt Jan12  Jul12  Jan13  Jul13 Jan14  Jul14  Jan15  Jul15

Periodo

Autoria: Fernando Tenesaca
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En el Gréafico 4.10, se puede observar cierto nivel de tendencia a
medida que evoluciona la serie, lo que sugiere la condicion de no
estacionariedad; por tanto, es necesario aplicar transformaciones a la
serie original para luego identificar un modelo que se ajuste a los
datos. Este escenario se puede comprobar con un suave descenso de
los valores en la funcion de autocorrelacion (ACF) que genera

AMIRA, como se visualiza en el Grafico 4.11.

Graéfico 4.11: Ejemplo 2 | AMIRA | ACF

Plot  ACF  PACF

Autocorrelation

lag

Autoria: Fernando Tenesaca

Gréfico 4.12: Ejemplo 2 | AMIRA | Transformacion

Plot ~ ACF  PACF

Serie Temporal [d=1]

— Valores

Valores

Jan08  Jul08  Jan09  Jul09  Jan10  Jul10  Jani1  Jul1l  Jan12  Jui12  Jan13  Jul13  Jan14  Jul14 Jan15  Jul15

Periodo

Autoria: Fernando Tenesaca
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La opcion correspondiente en AMIRA modifica la serie original y
genera una secuencia de datos estable en media y varianza, para ser
analizada como una serie temporal estacionaria. En sintesis, se
calculan las diferencias existentes entre cada valor y el anterior de la
serie original, a excepcién del valor méas antiguo. Por tanto, la serie
transformada de esta forma es una serie diferenciada y tendra un valor

menos que la serie original.

A continuacion, AMIRA grafica la funcion de autocorrelacion (ACF)
en la que se puede apreciar un decrecimiento a cero y la funcién de
autocorrelacion parcial (PACF) que de manera preliminar sugiere un

modelo autorregresivo de tercer orden para la serie.

Grafico 4.13: Ejemplo 2 | AMIRA | ACF [d=1]

Autocorrelation

Autoria: Fernando Tenesaca
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Grafico 4.14: Ejemplo 2 | AMIRA | PACF [d=1]

Plot  ACF  PACF

Autocorrelation

Autoria: Fernando Tenesaca

AMIRA identifica el modelo asociado a la serie temporal y también
permite que el usuario pueda establecer diferentes modelos para

contrastar con el sugerido por la aplicacion.

Gréfico 4.15: Ejemplo 12 | AMIRA | Identificacion

Modelo AR Modelo MA Modelo ARMA Modelo ARIMA

Series: ts.orignal
ARTMZ (1,1,1)

Coefficients:
arl mal

0.6504 0.5256
s.e. 0.0842 0.0856

gigma*2? estimated as 9.7893: 1log likelihood=-254.15
ATC=514.3 ATCc=514.55 BIC=522.08

Método para ajustar el modelo

AlC -

Autoria: Fernando Tenesaca
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Grafico 4.16: Ejemplo 2 | AMIRA | Identificacion

Modelo AR Maodelo MA Modelo ARMA Modelo ARIMA

Series: ts.orignal
ARIMA (1,1,1)

Coefficients:
arl mal
0.6504 0.5256
s.e. 0.0842 0.0856

sigma*2 estimated as 9.793: 1log likelihood=-254.15
BRIC=514.3 AICc=514.55 BIC=522.08

Método para ajustar el modelo

AlIC v

Seleccibn  ACF [Residuos]  PACF [Residuos]

Autocorrelation

0.0 0.5 1.0 1.5

lag

Autoria: Fernando Tenesaca

El modelo sugerido no siempre es el ideal y en este punto es
importante el conocimiento del tema y la experiencia alrededor del

origen de la fuente de datos por parte del usuario de la aplicacion.
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Como se menciond previamente AMIRA permite que el usuario
establezca diferentes modelos para contrastar con el sugerido por la

aplicacion.

Grafico 4.17: Ejemplo 2 | AMIRA | Identificacion

Seleccion ACF [Residuos] PACF [Residuos]

Call:
arima(x = ts.orignal, order = c({ordermaxar, ordermaxdiff, ordermax

ma), method = metodo)
Coefficients:
arl arz2 ar3
1.1513 -0.6612 0.3407
s.e. 0.0950 0.1353 0.0941
sigma"2 estimated as 9.363: log likelihood = -252, aic = 511.8%9

Método para ajustar el modelo

MLE -

Seleccion  ACF [Residuos] | PACF [Residuos]

01w

0on

Autocorrelation

0.1 .

] 0.5 1.0 1.5

Autoria: Fernando Tenesaca




69

Una vez identificado y seleccionado el modelo, AMIRA, procede a
estimar los coeficientes para la ecuacion que mejor se ajusta a los datos

de la serie temporal.

Grafico 4.18: Ejemplo 2 | AMIRA | Estimacion

Call:
arima (X = ts.orignal, order = c({ordermaxar, ordermaxdiff, ordermax
ma), method = metodo)

Coefficients:
arl arz2 ar3
1.1513 -0.6€612 0.3407
s.e. 0.0950 0.1353 0.0%41
gigma*2? estimated as 9.363: log likelihood = -252, aic = 511.8%

Método para ajustar el modelo

MLE v

Autoria: Fernando Tenesaca

Es importante la validacion de resultados, por tanto, AMIRA analiza o
diagnostica los residuos de la serie estimada en funcion del modelo
seleccionado a través de la prueba de aleatoriedad o prueba de Ljung-
Box, la misma comprueba si los residuos se distribuyen de forma

independiente (hipotesis nula).
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Grafico 4.19: Ejemplo 2 | AMIRA | Anélisis
Prueba de Aletoriedad de los Residuos

Ljung-Box -

Hipdteisis:
HO: Los datos S se distribuyen de forma independiente
H1: Los datos NO se distribuyen de forma independiente

Calculo:
El estadistico de prueba es
[1] 0.0009887803

El valor-p de la prueba es
[1]0.9749148

Decisidn:

[1] "El valor-p de la prueba es mayor que 0.05 por tanto NO se rechaza la
hipateisis nula HO"

Conclusién:
[1] "Por consiguiente, NO hay suficiente evidencia estadistica para rechazar
la hipotesis nula HO; es decir, los residuos del modelo presentan

aleatoriedad.”

Residuos

Residuos de la Serie Estimada

g

2008

2010 _.'.1]1: 2014 2018
Periodo

Autoria: Fernando Tenesaca
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Al no existir suficiente evidencia estadistica para rechazar la hipotesis
nula, AMIRA predice y grafica los valores asociados a la serie
estimada de acuerdo al modelo seleccionado como parte del proceso

final del anélisis de la serie temporal.

Grafico 4.20: Ejemplo 2 | AMIRA | Prediccion

Prediccion Compuesta

Serie Temporal [Prediccion]

300
1

250
I

Prediccian
200
1

150
|

T T T
2016.0 2016.2 2016.4 2016.6 2016.8
Periodo

Prediccion Compuesta

Serie Temporal [Actual & Prediccion]
240 — Actual — Prediccion

220 S —
200
180
160

140

Valores

120

100 ==

g0l

Jan 08 Jan 09 Jan 10 Jan 11 Jan 12 Jan 13 Jan 14 Jan 15 Jan 16

} )

Periodo

Autoria: Fernando Tenesaca




CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El desarrollo del presente proyecto de Materia Integradora, previo a la obtencion del
titulo de Ingeniero en Estadistica Informética, ha permitido obtener las siguientes

conclusiones y recomendaciones:

CONCLUSIONES

v El disefio de un asistente utilizando un lenguaje de programacion y entorno de
desarrollo de codigo abierto para el analisis de series temporales estacionarias
hace posible que la comunidad académica se involucre en el desarrollo de
AMIRA, para la ampliacion del alcance original e implementacion de nuevas

caracteristicas que mejoren la eficiencia y funcionalidad de la aplicacion.

v La implementacién de una aplicacion web reactiva para el tratamiento de series
temporales estacionarias como prototipo para un sistema integrado de analisis
estadistico, a través de lenguajes de programacién como R® entornos de
desarrollo como Rstudio® y complementos como Shiny’, hace factible Ia
modificacion del codigo fuente para adaptar a AMIRA a nuevos requerimientos
funcionales al centrar la potencial inversion que se gestione en capacitacién sobre

estas tecnologias.
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v’ La aplicacion de los criterios desarrollados por Box y Jenkins® como metodologia
de desarrollo permiten describir el comportamiento de AMIRA, a través de una
serie de acciones o tareas que Se ejecutan en cierto orden y que estructuran un
flujo de trabajo eficaz para identificar, estimar y verificar modelos que se ajustan

a las series temporales estacionarias.

v La abstraccion de los detalles estadisticos y de programacién permite a los
usuarios, con formacién estadistica y conocimientos en el analisis de series de
tiempo, a través de los objetos reactivos para carga y manipulacion de datos que
provee AMIRA enfocarse en el andlisis especifico para pronosticar situaciones de

incertidumbre.

v" El cumplimiento de los principales resultados del programa de estudios de la
carrera de Ingenieria en Estadistica Informatica acorde con la normativa vigente
permiten:
= Aplicar Matematica, Estadistica e Informatica para resolver problemas
relacionados con la profesion.

= Aplicar técnicas y métodos estadisticos al tratamiento de pequefios y grandes
volimenes de datos para tomar decisiones, efectuar prondsticos, describir
situaciones o procesos, etc.

» Desarrollar “software” utilizando modelos matematicos para su aplicacion en

el campo estadistico, financiero, actuarial, demogréafico, optimizacion, etc.
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RECOMENDACIONES

v' Ampliar el alcance original del proyecto integrador e implementar nuevas
caracteristicas que mejoren la eficiencia y funcionalidad de la aplicacion
aprovechando las ventajas del lenguaje de programacion y entorno de desarrollo
de cddigo abierto que hacen factible la modificacion del cddigo fuente para

adaptar a AMIRA a nuevos requerimientos funcionales.

v Reforzar los programas de estudio de las materias de formacion profesional para
incluir el desarrollo de proyectos que utilicen componentes de programacion
reactiva en los cuales se apliquen los criterios tedricos y metodologicos

impartidos en clases.

v' Fomentar la transversalidad educativa para la consecucion de este tipo de
proyectos, lo que contribuye a los aprendizajes significativos de los estudiantes
desde la conexidn de los conocimientos disciplinares con los temas y contextos

sociales, culturales y éticos presentes en su entorno.

v' Generar un proyecto de investigacion a nivel institucional para desarrollar un
sistema integrado de analisis estadistico en el cual AMIRA y asi como otros
emprendimientos en el area de estudio puedan publicarse para beneficio de la

comunidad académica.
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ANEXOS

A. FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL™
La autocorrelacion parcial de orden k (k > 0) de un proceso estocastico (Y;)
estacionario se representa con el simbolo ¢, y se define como el parametro

dri en la regresion

Y, = pra¥ios + dra¥ez + - Yoo + Uy

donde ¥,_, =Y,_; —uy i = 0,1, ...,k y U, es independiente de Y,_; para i > 1.

La regresion anterior se puede escribir como Y; = ¢y + Pp1 Vi1 + Pra¥eos +
ot Ve + Uy, donde ¢po = (1 — s — i)z, 10 que implica que
AY; = Py X AY;_; cuando AY;_; = AY,_, = - = AY;_;41 = AU; = 0; es decir,
¢dwr representa el efecto parcial de Y;_; sobre Y;. Por lo tanto, ¢, es una medida
del grado de asociacién lineal entre dos componentes cualesquiera de Y; separados
entre si por un retardo k > 1 dado (como Y; e Y;_;) que no se debe a la posible
correlacion entre cada uno de ellos y todos los componentes de Y; que se

encuentran entre ambos (Y;_1, Y2, oo, Yicgs1)-

A partir de la regresion anterior, se puede comprobar que ¢y, = |Axl/|Bx|, donde

l[l P P2 P
Akzl

RS
H
S
AS

]
|
: |
Pia P2 P ka
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La matriz B, es una matriz de autocorrelaciones. La matriz A, es idéntica a By
excepto porque la Ultima columna de B; se reemplaza por el vector columna

[p1, P2 -, Pr]T- En particular, para k = 1,2,3 resulta que

1 p1 ;1
1 p pr 1 p;
_ 2
biy = p _1pr P2l _ P27 P1 s = P2 P1 P3
11 1 22 1 ,01 1 _p% ) 33 1 pl Pz )
p1 1 pr 1 p1
p2 p1 1

de manera que los coeficientes de autocorrelaciéon parcial son funciones de los
coeficientes de autocorrelacion simple de un proceso estocastico estrictamente

estacionario.

Considerada como una funcién del rezago k, la secuencia (¢ux:k =1,2,..) se
denomina la funcion de autocorrelacién parcial (PACF, del inglés Partial
AutoCorrelation Function) del proceso Y;. Se denota por

| Ak

— , k=123, .. ; =
1Bl $11 = p1

bk =



B. CASOS DE USO

Nombre: Ingresar a la aplicacion

Autor: Fernando Tenesaca

Fecha: 2016-02-12

Descripcion:

El usuario debe ingresar a la aplicacién a través de un navegador.
Actores:

Usuario

Precondiciones:

El usuario debe disponer de un equipo portatil o de escritorio con acceso a internet o en su
defecto instalado el lenguaje de programacion, R; el entorno de desarrollo integrado,
RStudio; el entorno de desarrollo, Shiny; y, los complementos necesarios para su ejecucion
de forma local.

Flujo Normal:

1. El usuario abre una ventana del navegador.

2. Elusuario en la barra de direccion escribe el URL http://espol.shinyapps.io/amira y
presiona la tecla Enter.

Flujo Alternativo:
1A. El usuario carga el entorno de desarrollo integrado, RStudio.
2A. El usuario ejecuta la aplicacion AMIRA a través del comando runApp(“AMIRA").

Poscondiciones:
El usuario ha ingresado a la aplicacion y se encuentra activo en la seccion Datos en el
panel derecho (main panel).

Nombre: Cargar archivo de datos

Autor: Fernando Tenesaca

Fecha: 2016-02-12

Descripcion:

El usuario debe cargar el archivo de datos de la serie temporal.
Actores:

Usuario/Aplicacion

Precondiciones:
El usuario debe disponer de un archivo en formato texto (text/csv) con los datos de la serie
temporal estacionaria listados por filas.

Flujo Normal:

1. El usuario presiona el botdon Examinar dispuesto en la barra lateral izquierda (sidebar
panel)

El usuario selecciona la ruta de almacenamiento.

El usuario selecciona el archivo en formato texto (text/csv).

El usuario presiona el boton Abrir para cargar el archivo de datos.

El sistema procesa el archivo de datos y lo presenta en el panel derecho (main panel).

A wN

Flujo Alternativo:
3A. El usuario selecciona el archivo en formato texto (text/csv) y hace “doble click” con
el boton izquierdo del mouse para cargar el archivo de datos.

Poscondiciones:
El usuario ha cargado el archivo de datos y se encuentra activo en la seccién Datos en el
panel derecho (main panel).
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Nombre: Establecer los parametros de la serie temporal
Autor: Fernando Tenesaca

Fecha: 2016-02-12

Descripcion:

El usuario debe establecer los parametros asociados con la frecuencia y el afio de inicio de
la serie temporal.

Actores:
Usuario/Aplicacion

Precondiciones:
El usuario debe conocer que caracteristica representa la variable que se analiza.

Flujo Normal:

1. El usuario hace “click” con el botdn izquierdo del mouse para seleccionar y cambiar a
la seccidn Serie en el panel derecho (main panel).

2. La aplicacion grafica en el panel derecho (main panel) la serie temporal y los
componentes de control con los parametros por defecto.

3. El usuario selecciona la frecuencia en el objeto dispuesto en la barra lateral izquierda
(sidebar panel).

4. La aplicacidon actualiza y grafica en el panel derecho (main panel) la serie temporal
junto con los componentes de control con el nuevo pardmetro.

5. El usuario ingresa el afio en el objeto dispuesto en la barra lateral izquierda (sidebar
panel).

6. La aplicacion actualiza y grafica en el panel derecho (main panel) la serie temporal
junto con los componentes de control con el nuevo parametro.

Flujo Alternativo:

3A. El usuario selecciona la frecuencia en el objeto dispuesto en la barra lateral izquierda
(sidebar panel); si la frecuencia es Mensual debe seleccionar adicionalmente el mes o,
si la frecuencia es Trimestral debe seleccionar adicionalmente el trimestre.

Poscondiciones:
El usuario ha establecido los parametros de la serie temporal y se encuentra activo en la
seccion Serie en el panel derecho (main panel).

Nombre: Transformar la serie temporal
Autor: Fernando Tenesaca

Fecha: 2016-02-12

Descripcion:

El usuario debe aplicar las transformaciones necesarias cuando la serie temporal no
presenta las caracteristicas requeridas para el analisis.

Actores:
Usuario/Aplicacion

Precondiciones:
El usuario debe conocer la teoria asociada con el analisis de series temporales
estacionarias.

Flujo Normal:

1.  El usuario hace “click” con el botén izquierdo del mouse en el objeto dispuesto en la barra
lateral izquierda (sidebar panel) para activar la opcién de transformacion de la serie temporal y
decide combinar los tipos de transformaciones en caso de requerirse.

1.1. El usuario hace “click” con el botén izquierdo del mouse en el objeto dispuesto en la
barra lateral izquierda (sidebar panel) para activar la transformacién logaritmica de la
serie temporal.

1.2.  Laaplicacién actualiza y grafica en el panel derecho (main panel) la serie temporal junto
con los componentes de control con la transformacién escogida.

1.3.  El usuario selecciona el orden de diferenciacién ordinaria en el objeto dispuesto en la
barra lateral izquierda (sidebar panel).

1.4. La aplicacion actualiza y grafica en el panel derecho (main panel) la serie temporal junto
con los componentes de control con la transformacién escogida.

Flujo Alternativo:
No esté definido

Poscondiciones:
El usuario ha aplicado en caso de requerirse las transformaciones a la serie temporal y se encuentra
activo en la seccion Serie en el panel derecho (main panel).
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Nombre: Identificar el modelo de la serie temporal
Autor: Fernando Tenesaca

Fecha: 2016-02-12

Descripcion:

El usuario debe identificar el modelo de la serie temporal.
Actores:

Usuario/Aplicacion

Precondiciones:
El usuario debe conocer la teoria asociada con el analisis de series temporales
estacionarias.

Flujo Normal:

1. El usuario hace “click” con el boton izquierdo del mouse para seleccionar y cambiar a
la seccion Modelos en el panel derecho (main panel).

2. Laaplicacion presenta la informacion en el panel derecho (main panel) junto con los
componentes de control asociados al orden de los modelos por defecto.

3. El usuario hace “click” con el botén izquierdo del mouse en los objetos dispuestos en
la barra lateral izquierda (sidebar panel) para seleccionar el orden de los modelos y
activar la transformacion logaritmica en caso de requerirse.

4. Laaplicacion actualiza y presenta en el panel derecho (main panel) la informacién
junto con los componentes de control asociados al orden de los modelos
seleccionados.

Flujo Alternativo:

3A. El usuario hace “click” con el boton izquierdo del mouse en el objeto dispuesto en el
panel derecho (main panel) y selecciona el método para ajustar el modelo en caso de
requerirse.

Poscondiciones:
El usuario ha identificado el modelo de la serie temporal y se encuentra activo en la
seccion Modelos en el panel derecho (main panel).

Nombre: Estimar los coeficientes del modelo
Autor: Fernando Tenesaca

Fecha: 2016-02-12

Descripcion:

El usuario debe estimar los coeficientes del modelo escogido previamente en funcion del
orden del modelo que mejor describe a la serie temporal.

Actores:
Usuario/Aplicacion

Precondiciones:
El usuario debe conocer la teoria asociada con el analisis de series temporales
estacionarias.

Flujo Normal:

1.  El usuario hace “click” con el boton izquierdo del mouse para seleccionar y cambiar a
la seccion Estimacion en el panel derecho (main panel).

2. La aplicacion presenta la informacion en el panel derecho (main panel) asociada al
orden del modelo por defecto.

3. El usuario hace “click” con el boton izquierdo del mouse en los objetos dispuestos en
la barra lateral izquierda (sidebar panel) para seleccionar el orden del modelo
escogido previamente y activar la transformacion logaritmica en caso de requerirse.

4. La aplicacién actualiza y presenta la informacion en el panel derecho (main panel)
asociada al orden del modelo seleccionado.

Flujo Alternativo:

5. El usuario hace “click” con el botén izquierdo del mouse en el objeto dispuesto en el
panel derecho (main panel) y selecciona el método para ajustar el modelo en caso de
requerirse.

Poscondiciones:
El usuario ha estimado los coeficientes del modelo escogido previamente y se encuentra
activo en la seccion Estimacion en el panel derecho (main panel).
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Nombre: Analizar los residuos del modelo
Autor: Fernando Tenesaca

Fecha: 2016-02-12

Descripcion:

El usuario debe analizar los residuos del modelo escogido previamente y verificar si son
independientes entre si; es decir, si los residuos son completamente aleatorios.

Actores:
Usuario/Aplicacion

Precondiciones:
El usuario debe conocer la teoria asociada con el analisis de series temporales
estacionarias.

Flujo Normal:

1. El usuario hace “click” con el boton izquierdo del mouse para seleccionar y cambiar a
la seccion Analisis en el panel derecho (main panel).

2. La aplicacién presenta y grafica en el panel derecho (main panel) la informacion
asociada con el andlisis de los residuos del modelo escogido previamente.

3. El usuario hace “click” con el boton izquierdo del mouse en los objetos dispuestos en
el panel derecho (main panel) para seleccionar y cambiar la prueba de aleatoriedad de
los residuos.

4. La aplicacion actualiza, presenta y grafica en el panel derecho (main panel) la
informacion asociada con el anélisis de los residuos del modelo escogido
previamente.

Flujo Alternativo:
No esta definido

Poscondiciones:
El usuario ha analizado los residuos del modelo escogido previamente y se encuentra
activo en la seccion Analisis en el panel derecho (main panel).

Nombre: Predecir los valores futuros de la serie temporal
Autor: Fernando Tenesaca

Fecha: 2016-02-12

Descripcion:

El usuario debe predecir los valores futuros de la serie temporal de acuerdo a los
coeficientes del modelo escogido previamente.

Actores:
Usuario/Aplicacion

Precondiciones:
El usuario debe conocer la teoria asociada con el analisis de series temporales
estacionarias.

Flujo Normal:

1. El usuario hace “click” con el boton izquierdo del mouse para seleccionar y cambiar a la seccion
Prediccion en el panel derecho (main panel).

2. Laaplicacion presenta y grafica en el panel derecho (main panel) la informacién asociada con la
prediccion de los valores futuros de la serie temporal.

3. El usuario hace “click” con el botén izquierdo del mouse en los objetos dispuestos en el panel
derecho (main panel) para seleccionar y cambiar la vista del gréafico.

4. La aplicacion actualiza, presenta y grafica en el panel derecho (main panel) la informacion
asociada con la prediccion de los valores futuros de la serie temporal.

5. El usuario hace “click” con el boton izquierdo del mouse en los objetos dispuestos en la barra
lateral izquierda (sidebar panel) para seleccionar el nimero de periodos para predecir.

6. La aplicacién actualiza, presenta y grafica en el panel derecho (main panel) la informacion
asociada con la prediccién de los valores futuros de la serie temporal.

Flujo Alternativo:
No estéa definido

Poscondiciones:
El usuario ha predicho los valores futuros de la serie temporal y se encuentra activo en la seccién
Prediccion en el panel derecho (main panel).
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C. PLATAFORMA COMO UN SERVICIO

dd.Paquetes| oisero £ IMPLEMENTACION DE UN ASISTENTE PARA EL ANALISIS DE SERIES TEMPORALES ESTACIONARIAS A TRAVES DE PAQUETES DE CODIGO ABIERTO PARA EL DESARROLLO DE APLICACIONES WEB REACTIVAS

<<nodo>>

<<paquete>>

Aplicacion

<<componente>>
Aplicacion

<<componente>>
Instancia

<<componente>>
Controlador

PaaS

<<componente>>
Servicios/Aplicaciones alojados en la nube

<<componente>>
Motor en tiempo de ejecucion para aplicaciones

H i
<<paquete>> =
Capa de Servicio
<<componente>> 9
Balanceador de carga

<<componente>>
Controlador de servicios en la nube

<<paquete>> ©
Capa de Administracion

Portal de servicios
De monitoreo y administracién

<<componente>>
Integrador de servicios en la nube

b 3

<<componente>>
Captura de solicitudes

£ £
g 8

<canponane>>
[l Pty .
<<componente>>

Administrador de maquina virtual

<<paquete>> L

Infraestructura virtualizada

Coneccion

Coneccion

Coneccion

<<componente>>
SISTEMA OPERATIVO

HTTPS

HTTPS

<<nodo>>
Cliente

<<componente>>
Navegador

<<nodo>>
Programador

<<paquete>>
Aplicacion

<<componente>>
HTML 5.0
& CSS 3.0

<<componente>>
Shiny

<<componente>>
RStudio

<<componente>>
Lenguaje R
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D. CODIGO FUENTE
ui.R
Archivo que describe la interfaz grafica, que en este caso comprende una pagina
web que funciona como cliente de la aplicacion.

Repositorio GitHub: https://github.com/ftenesaca/amira

server.R
Archivo que describe las instrucciones para el flujo de datos y control de cambios
de la aplicacion desde y hacia la interfaz gréfica.

Repositorio GitHub: https://github.com/ftenesaca/amira
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