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Abstract

This article studies the diffusion of the one most important newspapers in Spain,
it’s the most ancient, it’s called: El Faro de Vigo.

First of all we do a descriptive analysis before modelling the diffusion of El
Faro de Vigo using Box-Jenkins methodology. We identify the ARIMA model which
has the best explanation of the time serie studied. Data belongs to Oficina de
Justificacion de la Difusion (OJD) and econometric software used is EViews 5.1.

The model ARMA (2,2)* (1,2)* is best ARIMA model for the diffusion of El

Faro de Vigo in 1991-98..

Keywords: journalist marketing, diffusion, ARIMA models, Augmented Dickey-Fuller
test
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Resumen

El presente documento de investigacion centra su estudio en la difusién de uno
de los principales diarios de Espafia, hablamos del decano de los periddicos espafioles:

El Faro de Vigo.
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Después de realizar un analisis descriptivo, se procede a la modelizacion
econométrica de la serie objeto de estudio. Para ello se utiliza, la metodologia de Box-
Jenkins y en concreto se identifica y estima el modelo ARIMA que mejor explica el
comportamiento de la serie. Los datos han sido extraidos de la Oficina de Justificacion
de la Difusion (OJD) y el pagquete econométrico utilizado para su procesamiento es el
EViews 5.1.

De todos los posibles modelos ARIMA, el modelo que mejor aproxima los datos

disponiblesesel ARMA (2,2)* (1,2)°.

Palabras clave: marketing periodistico, difusion, modelos ARIMA, test de Dickey-
Fuller Aumentado

Codigos JEL: C220 y M310



1.Introduccion

Fundado por Angel de Lema y Marina, uno de los precursores de la empresa
periodistica espafiola, EI Faro de Vigo publicé su primer nimero el 3 de noviembre de
1853, lo que le convierte en el diario decano de la prensa editada en Espaiia. En 1986
fue adquirido por Prensa Ibérica, grupo de comunicacion que contaba a finales de 2004
con catorce cabeceras y de la cuales una de ellas, La Opinion de A Corufia, se edita
también en la comunidad auténoma espafola de Galicia.

El Faro de Vigo, con una difusion media en 2003 de 42.242 ejemplares, ocupa el
segundo lugar en el ranking de difusion de los diarios comercializados en Galicia y el
décimo quinto del mercado espafiol (OJD, 2005). Ello, junto con los 287.000 lectores
diarios que le reconoce el Estudio General de Medios (EGM) en la oleada de marzo de
2004 lo consolidan con el periédico lider en el sur de Galicia a través de seis ediciones
que segmentan dicho mercado geografico y que corresponden a las areas de Vigo,
Pontevedra, Arousa, Ourense, Morrazo y Deza-Tabeir6s-Montes. Asi, la distribucion
geografica de su difusion, también en 2003, era del 91,91 por ciento en la provincia de
Pontevedra, el 3,08 en la de Ourense, el 3,01 en la de A Corufiay el 0,67 en la de Lugo.
Mientras que el 0,81 por ciento restante corresponde a otras provincias espafiolas y el
0,52 al extranjero, fundamentalmente el norte de Portugal (OJD, 2004). Igualmente es
significativo el ratio de rotacion de cada ejemplar al ser 6,8 lectores, toda vez que en
Espafia este se sitia en 3,1y en Galicia en el 3,5 (AEDE, 2005)

La difusion de El Faro de Vigo se obtiene fundamentalmente por medio de la
comercializacion de sus ejemplares en los puntos de venta y que representa el 77,87 por
ciento de la misma, mientras que la suscripcion de caracter individual nada méas supone
el 13,36 por ciento, lo cual lo distancia de los diarios de marcado acento local

publicados en Galicia y que cuentan, como nota comun, con una suscripcion superior al
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25 por ciento y entre los que el diario El Progreso, editado en Lugo, se muestra como
paradigmatico al contar con un 32,76 por ciento de su difusion destinada al citado tipo
de suscripcion (AEDE, 2005)

Por otra parte, en 1998 El Faro de Vigo fue galardonado con el Premio Stendhal
para el periodismo y la comunicacion en Europa.

La antigliedad en el mercado periodistico espafiol, su a&mbito de difusion que
trasciende lo meramente local al contar con un caracter interprovincial, pero, a la vez,
propio de un area determinada como es la que corresponde al sur de Galicia, junto con
el hecho de que, al igual de su cabecera hermana La Opinién de A Corufia, no pertenece
a una empresa familiar sino a uno de los principales grupos periodisticos espafoles
tanto por el nimero de cabeceras como por el volumen de negocio, al tiempo de
presentar una difusién que no refleja a priori un alto grado de fidelizacion al tener un
bajo porcentaje de suscripcion, pero, sin embargo, con un importante arraigo e
influencia social reflejada en el nimero de sus lectores y en el correspondiente indice de
rotacion muestran a Faro de Vigo como un diario que reune las caracteristicas basicas
para llevar a cabo un analisis de la difusion desde la perspectiva metodoldgica que se
aborda en este trabajo de investigacion y en orden a los objetivos planteados en el

mismo.

2.Marco teorico

Box y Jenkins desarrollaron un cuerpo metodoldgico destinado a identificar,
estimar y diagnosticar modelos dinamicos de series temporales en los que la variable
tiempo juega un papel fundamental. Este se origind en el estudio de series de tiempo
que caracterizaban el proceso de la contaminacion de la bahia de San Francisco. Una
parte importante de esta metodologia esta pensada para liberar al investigador de la

tarea de especificacion de los modelos. Son los propios datos temporales de la variable
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objeto de estudio los que indican las caracteristicas de la estructura probabilistica
subyacente. En parte, estos procedimientos se contraponen a la forma tradicional de
identificar y especificar un modelo apoyandose en las teorias subyacentes al fenémeno
analizado. Convenientemente utilizados, estos conceptos y procedimientos constituyen
una herramienta atil para ampliar y complementar los conocimientos econométricos
bésicos.

La consideracion exclusiva de los valores pasados de una determinada variable
para explicar su evolucion presente y futura supone ventajas e inconvenientes.

La principal ventaja reside en el hecho de no necesitar nada mas que una serie de
tiempo y no de varias como es el caso de la econometria tradicional. El inconveniente
méas importante es la pérdida de capacidad de andlisis, puesto que se renuncia a la
utilizacién de otras variables con las que puede existir algun tipo de relacién causal.

Un marco adecuado para el estudio de datos de este tipo son los modelos
autorregresivos, tal y como sefialan Chatfield (2003) y Rynkiewicz (2004). Dentro de
los modelos univariantes aparecen los Ilamados modelos ARIMA. Esta palabra es un
acronimo: Autorregresive, Integrated and Moving Average (modelos Autorregresivos,
Integrados y de Medias Moviles). La complejidad del modelo ARIMA es caracterizada
en la notacion usual de ARIMA(p, d, g) que es una combinacion de los modelos de las
medias moviles MA(q), la identificacion del orden de la diferenciacion I(d) y el
proceso autorregresivo AR(p). EI modelo matematico es escrito en su forma general

como:
YT =11+ @Y7 2 +A +@psi i+ Ds+d YT —Ps—p-sD-d +
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Es de interés del presente trabajo estudiar las series temporales originadas por
las ventas de El Faro de Vigo. La fuente de la que se han extraido los datos, es la
Oficina de Justificacion de la Difusién? (OJD) y el paquete econométrico utilizado para
su procesamiento es el EViews 5.1.
3.Anadlisis descriptivo

Como base se toman una serie de datos temporales. EI primer paso en su estudio
es el analisis del grafico que estos determinan a lo largo del tiempo. Esto constituye un
andlisis descriptivo preliminar. EI gréafico 1, permite observar la evoluciéon de la
difusion del diario El Faro de Vigo en el periodo 1991:01-1998:12. Un simple andlisis
sugiere la existencia de una tendencia creciente de la serie

Graéfico 1. Difusion de El Faro de Vigo en el periodo 1991-98
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Fuente: Elaboracion propia

2 La Oficina de Justificacion de la Difusion (OJD) es la entidad constituida por empresas periodisticas, agencias de publicidad y
anunciantes con el objeto principal de obtener y facilitar informacion util y puntual de la difusién y distribuciéon de las
publicaciones periddicas, para uso de los anunciantes, agencias de publicidad, editores y demas personas o entes interesados. El
Reglamento de la Oficina de Justificacion de la Difusion permite la realizacién de controles parciales voluntarios.

6



La media de la difusion de El Faro de Vigo para el periodo objeto de estudio es
de 36.829,39 ejemplares. Esta constituye el llamado * nivel’ de la serie. Se nota que
alrededor de 1996 la difusion de este diario se posiciona por encima del nivel. La serie
alcanza un valor maximo en diciembre de 1997 con 41.227 ejemplares y un valor
minimo en abril de 1991 con 30.232 ejemplares. La desviacion tipica de la serie
asciende a 2.418,637. Las principales caracteristicas numéricas y algunos estadisticos
notables de la serie objeto de estudio aparecen recogidos en el gréafico 2:

Gréfico 2. Principales estadisticos de la difusion de El Faro de Vigo
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Estos indican que la asimetria y la kurtosis son cercanos al esperado de una
variable con distribucion normal que deberian tomar los valores cero y tres
respectivamente. El test de Jarque-Bera refleja que los datos se ajustan adecuadamente
a los provenientes de una distribucion normal.

El siguiente paso en el analisis de una serie temporal consiste en analizar si la

secuencia de valores exhibe algun patron a lo largo del tiempo o si éste puede ser




considerado aleatorio. Si pueden encontrarse patrones de regularidad en el
comportamiento de la serie es posible determinar un modelo matematico que permita
hacer predicciones sobre las realizaciones futuras de la serie. Al estimar vaélida la
existencia de un patron de regularidad es factible utilizar algin modelo probabilistico
para describirla. EI modelo mateméatico que es empleado para describir el
comportamiento de la secuencia de variables aleatorias es Ilamado proceso estocastico.
La naturaleza de tales procesos se caracteriza por el hecho de que establecer el futuro de
la serie no puede ser pronosticado con exactitud usando la informacion del pasado. Tal
es el caso del problema aqui abordado. Modelar adecuadamente una serie temporal
mediante un proceso estocéstico permite hacer predicciones y valorar el error de tales
predicciones a través del uso de un instrumental cientifico.

4.Modelo Arima de la difusién de El Faro de Vigo

Un modelo importante para modelar las series temporales son los llamados
procesos estocésticos estacionarios. Muchas series de tiempo exhiben un
comportamiento no estacionario en problemas financieros y econémicos y los precios
de articulos. Sin embargo, este tipo de serie puede ser convertida en estacionaria cuando
se toman las diferencias de primer o segundo orden. Una serie es estacionaria Si sus
propiedades no cambian a lo largo del tiempo (equilibrio estadistico). Un modelo
popular para el andlisis de tales series es el llamado ARIMA que describe series de
tiempo no estacionarias que pueden convertirse en estacionarais usando estas
diferencias.

Dadas las caracteristicas de las series de venta, en el presente documento de
investigacion se muestra la construccion de un modelo ARIMA para explicar el
comportamiento de la difusion del diario EI Faro de Vigo. Para ello se dispone de una

serie de tiempo mensual para el periodo 1991:01-2000-12. Este periodo se ha dividido
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en dos subperiodos: a) periodo de estimacion del modelo que va desde 1991 hasta 1998
y b) periodo de prediccion 1999-2000.

La complejidad de un modelo ARIMA es caracterizada por el ndmero de
pardmetros que envuelve. Si usamos demasiados parametros esto conduce a modelos
que son malos predictores y se dice que se ha ‘sobre-ajustado’ el modelo. En la
seleccion de un adecuado modelo para representar la serie de tiempo debemos seguir el
Ilamado principio de la parsimonia que establece utilizar como primera aproximacion
un modelo bien simple.

La construccion de un modelo ARIMA comprende el cumplimiento de cuatro
fases sucesivas: identificacion, estimacion, validacion y prediccion.

a) Fase de Identificacion

El objetivo de la presente fase es la identificacion de las distintas partes del
modelo. Esto es, la componente autorregresiva (p), la que indica el retardo de la variable
dependiente, y la correspondiente a las medias moviles (q), el retardo del término de
error. En algunos casos se incluye en la especificacion del modelo ARIMA el
parametro d que determina el grado de las diferencias usado para lograr la
estacionalidad.

Antes de proceder a la identificacion de los valores de p y g parece oportuno
recordar que los modelos ARIMA forman parte de la denominada metodologia Box-
Jenkins y por lo tanto estas herramientas han sido desarrolladas para procesos
estocasticos estacionarios (Box y Jenkins, 1970).

Asi, lo primero que ha de hacerse es convertir la serie de observaciones que
constituyen la base de datos en una serie estacionaria. Este proceso se conoce como
‘estabilizacion’ de la serie. Para ello deben efectuarse algunas transformaciones que

permitan establecer la existencia de regularidades y su naturaleza. Esto quiere decir
9



que se debe previamente realizar un conjunto de transformaciones en busca de la citada
estacionariedad.

Si se juzga que toda serie de tiempo puede ser considerada como la realizacion
particular de un proceso estocastico subyacente, una serie de tiempo estacionaria es
aquella que se corresponde a la realizacion de un proceso estocastico estacionario. Un
proceso estocastico es estacionario®, si su media y varianza son constantes en el tiempo.
Ademas, se estima que las autocorrelaciones son independientes del tiempo, o sea que
el valor de la covarianza entre dos periodos depende exclusivamente de la distancia
entre los dos periodos y no del tiempo en el cual se ha calculado (Gujarati, 1997).
Cuando una serie de tiempo no cumple lo anteriormente expuesto se considera: serie de
tiempo no estacionaria.

Varios métodos son recurrentes para realizar estas transformaciones. Estos son
denominados “filtros” y su uso en los procesos estocasticos se antojan de gran utilidad a
juicio de Pefia, (1987) y Elliot (1994).

Transformacion para estabilizar la varianza

Al objeto de obtener, eliminar o reducir la inestabilidad de la varianza es

necesario realizar una transformacion en la serie objeto de este estudio. En este orden de

cosas, puede demostrarse que cuando existe una relaciéon entre las medias, #i, de un
conjunto de variables aleatorias, Xi ,y sus desviaciones tipicas, Ci , del tipo:
N P
oj =k (2)

al transformar las variables Xi en nuevas variables Yi mediante:

® La literatura econométrica denomina a estos procesos estocéasticos como débilmente estacionarios.
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X% -1

Yi= 1_g ©)

estas nuevas variables Yi tienen varianza constante. La transformacion (3) se

conoce como transformacion (filtro) de Box-Cox y depende de un pardmetro

A=1-a e incluye basicamente las transformaciones mediante potencias de la

variable. (Box y Cox, 1964). En efecto, la transformacion es aparte de una constante,

A - . . .
Yi =Xi" . Al escribirla de esta forma, esta transformacion incluye también el logaritmo,

ya que cuando @ es muy préximo a uno, o 4 préximo a cero, puede comprobarse
tomando limites en la expresion (3) que se obtiene el logaritmo de la variable.

Por lo tanto, se lleva a cabo la transformacion que toma lambda igual a cero que
se materializa aplicando logaritmos con lo que se ha pasado de la serie DIFFARO,
difusion del diario El Faro de Vigo, a la serie LDIFFARO.

Transformaciones para estabilizar la media

El punto de partida es que la estabilizacién de la media en una serie no
estacionaria puede requerir la aplicacién de diferencias regulares y diferencias
estacionales. Son muy usados el ajuste de polinomios y el de alisado exponencial, pero
el mas corrientemente utilizado es el de las diferencias sucesivas.

La llamada diferencia de primer orden esta dada por calcular el ‘retardo de orden

1%

VXt+1 = X — X (4)

la de orden 2 es lograda por el ‘retardo de orden 2’y es obtenida por diferenciar la nueva

serie restando los nuevos valores consecutivos:

11



VzXt+2 = X — X ()

A continuacion se procede a verificar si la serie LDIFFARO, es estacionaria o
no estacionaria y en caso de ser no estacionaria el orden de integracion de la serie (d).

Cuando una serie de tiempo es no estacionaria y su primera diferencia es
estacionaria se dice que la original es una serie integrada de orden (grado) d=1, y se
denota por I(1). La serie original se dice que tiene una raiz unitaria y se denomina
caminata aleatoria. En general, una serie de tiempo que necesita diferenciarse d veces,
se dice que es una serie integrada de orden d y se representa I(d). (Gujarati, 1997)

Para la realizacion del estudio del orden de integracion de una serie pueden
utilizarse distintos métodos: analisis del grafico de la serie, estudio de la funcion de
autocorrelacion simple (fas) y las pruebas de raices unitarias (Maddala, 1996). La fas
mide la correlacion entre los valores de la serie distanciados en un lapso de tiempo h.
Esta consiste en el conjunto de coeficientes de autocorrelacion con h=1,...,n/2, (n es el
numero de observaciones). Si hay estacionalidad los valores separados entre si por
intervalos iguales deben estar correlacionados significativamente en alguna forma.

De los diferentes tests existentes para verificar la presencia de una raiz unitaria
en una serie temporal, el test de Dickey-Fuller Aumentado es el mas utilizado. (Dickey
y Fuller, 1979). Por tato, de aceptarse que la serie tiene raiz unitaria la estacionalidad
puede ser considerada verdadera.

Una prueba de naturaleza intuitiva como es la vision del grafico de la serie
LDIFFARO, apunta la hipotesis de que nos encontramos ante una serie no estacionaria
en media. Este sugiere que existe una tendencia creciente. Por lo que respecta a la
funcion de autocorrelacion simple (fas), se observan autocorrelaciones positivas, con

decrecimiento lento y gradual. Esto es un signo evidente de la presencia de una serie no
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estacionaria. No obstante, para mejorar el estudio se procede a realizar el test de

Dickey-Fuller Aumentado
Test de Dickey-Fuller Aumentado

Dickey y Fuller (1979) establecieron un test para hacer contraste de raiz unitaria.
Este es muy sensible a la presencia de ‘outliers’ lo que hace que su uso deba ser
realizado con cuidado. Este se basa en el uso de una regresion simple. Una mejoria es
el test de Dickey-Fuller Aumentado que consiste en el calculo de una regresion para la
primera diferencia de la serie. En el modelo se consideran como variables
independientes la propia serie en el periodo anterior y las diferencias en los términos
retardados. También se suele incluir una constante y una tendencia temporal.

Ayy =g Yt—1 + BIAY1-1 + oAV 2 + ..+ Py +7 + P (6)

En el test de Dickey-Fuller Aumentado (Dickey y Fuller, 1981), se verifica que
el valor del coeficiente del término retardado en la regresion sea significativamente
distinto de cero [H1: La serie no tiene raiz unitaria)]. Si se rechaza esta hipotesis la serie
contiene una raiz unitaria [HO] y se estaria ante una serie estacionaria. Este test
proporciona el valor t del coeficiente (estadistico tau) y su nivel de significacion. El
estadistico tau, no se distribuye como una t de Student por lo que para hacer el test se
utilizan los valores criticos particulares de su distribucion. (McKinnon, 1991).

Se procede a la realizacion del test de Dickey-Fuller Aumentado para la cual se
utiliza un modelo con ordenada en el origen y se toma un maximo de retardos igual a
once (0<h<12). El estadistico tau (—2.980618) obtenido presenta un resultado inferior en
valor absoluto al 1% de los valores criticos de Mckinnon (-3.501445). Por lo tanto, no
puede rechazarse la hipdtesis nula de que la serie tiene una raiz unitaria y es necesario

diferenciar la serie LDIFFARO para convertirla en estacionaria.
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Como se ha demostrado de distintas formas, la serie LDIFFARO no es
estacionaria y por lo tanto no puede emplearse una metodologia disefiada
exclusivamente para procesos estocasticos estacionarios. Se necesita transformar una
serie no estacionaria en media en otra que si lo es.

Por lo que respecta al componente regular, la transformacion de una serie de
tiempo no estacionaria en estacionaria, se realiza mediante la utilizacion del operador de
primera diferencia d=1 es decir, se toman primeras diferencias lo que supone una
pérdida de grados de libertad. En resumen, se pasa de la serie LDIFFARO a la serie
DLDIFFARO.

Llegado a este punto, el estudio de la funcion de autocorrelacion simple apunta a
la presencia de una componente estacional de orden 12. Sin duda esta componente tiene
su origen en la naturaleza mensual de la serie objeto de estudio.

El ultimo paso consiste en el desmantelamiento de la componente estacional de
la serie. Para ello se procede a tomar diferencias de orden 12 y se construye una nueva
serie a la que se denomina DDLDIFFARO. La construccién de esta nueva serie trae
consigo una nueva pérdida de grados de libertad.

Nuevamente, ha de llevarse a cabo la realizacion del test de Dickey-Fuller
Aumentado y para ello se utiliza un modelo con ordenada en el origen y se toma un
maximo de retardos igual a once. En este caso, el estadistico tau (-8.690150) obtenido
presenta un resultado superior en valor absoluto al 1% de los valores criticos de
McKinnon (-3.513344). Por lo tanto, puede rechazarse la hipotesis nula de que la serie
DDLDIFPRO tiene una raiz unitaria; es decir, se esta ante una serie de tiempo

estacionaria.
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En resumen, se ha transformado una serie de tiempo no estacionaria (DIFFARO)
en otra estacionaria (DDLDIFFAROQ) con el objetivo de poder aplicar la metodologia
Box-Jenkins especificamente disefiada para procesos estocasticos estacionarios.

Identificacion de la parte autorregresiva (p) y la de medias mdviles (q)

Una vez estabilizada la serie original y tener una serie estacionaria, se esta en
condiciones de proceder a la identificacion de las distintas partes del modelo: parte
autorregresiva [AR] y parte de medias moviles [MA]. Para ello se emplean dos
instrumentos de naturaleza estadistica como son: la funcion de autocorrelacion simple y
la funcion de autocorrelacion parcial. Una vez calculadas la funcion de autocorrelacion
simple estimada y la funcion de autocorrelacion parcial estimada, se procede a su
comparacion con la funcion de autocorrelacion simple tedrica y la funcion de
autocorrelacién parcial tedrica de distintos procesos ARMA con el objeto de identificar
el proceso estocastico que ha generado la serie objeto de estudio. Esto es llevado a cabo
al compararles con un catdlogo de patrones que tipifican a los distintos modelos
propuestos, ver Chatfield (2003).

La interpretacion de la funcion de autocorrelacion simple (fas) y de la funcion de
autocorrelacién parcial (fap) muestrales es compleja por tres razones:

1.Cuando existe autocorrelacion las estimaciones de las autocorrelaciones estan
a su vez correladas, lo que introduce una pauta de variacion aleatoria en la fas y en la
fap muestrales que se superpone a la verdadera pauta existente.

2.Los limites de confianza que han sido utilizados para juzgar si las

autocorrelaciones son distintas de cero, / /-|- , SOn asintdticos, y son poco precisos

para las primeras autocorrelaciones.
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3.Para procesos mixtos ARMA, la estructura de la fas y la fap tedrica es muy
complicada, y extremadamente dificil estimar el orden del proceso, incluso si se
conocen los valores tedricos.

No obstante, en esta etapa no es necesario decidir cual es el orden del modelo,
basta con seleccionar un conjunto de modelos ARMA que parezca adecuado para
representar los rasgos principales de la serie objeto de estudio. Posteriormente, se
procedera a la estimacion de los modelos seleccionados para elegir aquel que resulte
mas adecuado.

El resultado de la comparacion entre fas y fap muestrales y tedricas presenta un
modelo con dos componentes autorregresivas, una de orden uno y otra de orden veinte y
cuatro y una de medias moviles de orden uno.

Al objeto de profundizar en el anélisis y una vez efectuada la anterior operacion
se procede a realizar pruebas de estimacion con diferentes modelos ARMA. El resultado
de estas pruebas no permite encontrar un modelo que supere al mencionado
ARMA (2,2)* (1,2)" .

b) Fase de Estimacion

Una vez identificados los componentes del proceso estocastico es cuando se
inicia la fase de estimacion cuya finalidad principal es la obtencion de los estimadores
de los parametros.

En primer lugar, el valor del estadistico F (13.36850) con una probabilidad
practicamente nula, permite rechazar la hipotesis de nulidad conjunta de los parametros.

(Véase tabla 2)
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Tabla 1. Resultados de la estimacién del modelo

Variable Coefficientet Std. Error t-Statitstic Probability
AR(2) -0.302030 0.090307 -3.344467 0.0014
AR(12) -0.302156 0.088747 -3.404699 0.0011
MA(2) -0.980000 0.000206 -4749.118 0.0000
SMA(2) 0.750527 0.101707 7.379333 0.0000

Fuente: Elaboracion propia

Los estadisticos t (-3.344467) (-3.404699) (-4749.118) (7.379333) presentan
valores claramente superiores al valor estandar dos. Esto implica una elevada precision
de los estimadores. Sus probabilidades asociadas son muy préximas a cero por lo que
puede descartarse la hipétesis de nulidad individual de cualquiera de los parametros.

Por lo que respecta a la bondad del ajuste, el valor del R cuadrado ajustado
(0.346439) indica la existencia de un buen ajuste si se tiene en cuenta que se esta en el
admbito de un modelo ARIMA. (Véase tabla 2)

Por ultimo, indicar los valores de los estimadores (-0.302030), (-0.302156),

(-0.980000) y (0.750527).
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c) Fase de Validacion

El objetivo de esta fase es comprobar si el modelo se adecua a los datos. En caso
de que sea asi, estaremos en condiciones de pasar a la fase de prediccion; de lo contrario
sera necesario una reformulacion del modelo.

Para la validacion del modelo es necesario estudiar el cumplimiento de los
siguientes requisitos.

Tabla 2. Resultados de la validacién del modelo

R-squared 0.374449 | Mean dependent var -0.001393
Adjusted R-squared 0.346439 |S.D. dependent var 0.031679
S.E. of regression 0.025610 |Akaike info criterion -4.436966
Sum squared resid 0.043944 | Schwarz criterion -4.309491
Log likelihood 161.5123 | F-statistic 13.36850
Durbin-Watson stat 2.343631 | Prob(F-statistic) 0.000001

Fuente: Elaboracion propia

En primer lugar, los residuos del modelo deben comportarse como un ruido
blanco. En este orden de cosas, se aprecia que en el Correlograma la Funcion de
Autocorrelacion y la Funcion de Autocorrelacion Parcial se mueven dentro de las

bandas de fluctuacion.
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En segundo lugar, se verifica que los coeficientes del modelo son
estadisticamente significativos. Para ello han sido empleados los estadisticos F y t. Las
probabilidades de ambos estadisticos, muy proximas a cero, llevan a descartar las
hipdtesis de nulidad conjunta y nulidad individual de los parametros, respectivamente.

En tercer lugar, para analizar la bondad del ajuste es utilizado el R cuadrado
ajustado. El valor de este estadistico (0.346439) indica la existencia de un buen ajuste si
se tiene en cuenta el hecho de que se esta en el ambito de la Econometria de Series de
Tiempo.

Una vez verificado el cumplimiento de los anteriores requisitos cabe concluir

que la elaboracion del modelo ARMA (2,2)+ (1,2)*, Se ajusta a los datos. Esto quiere

decir, que se esta en disposicion de realizar predicciones.
d) Fase de Prediccion

La realizacion de estimaciones de valores futuros de la variable en funcion de los
ajustes hechos del modelo matematico se denomina prediccion. La prediccion en la
serie temporal permitiria establecer una proyeccién. En este caso, lo que corresponde a
la venta de ejemplares del diario. De efectuarse un estudio consecuente podra
establecerse el efecto de las politicas de difusion en las ventas a partir de conocer cual
es el retardo. Si se cuenta con un retardo h, se sabra que las implicaciones de una nueva
politica, por ejemplo una promocion de ventas, aparecera solo en el periodo h posterior.

A modo de sintesis, cabe decir que de la consulta de los datos certificados por la
Oficina de la Justificacion de la Difusidn, en sus respectivas actas de control, se ha
extraido la serie mensual de la difusion de El Faro de Vigo (DIFFARO). Esta serie ha
sido dividida en dos periodos: el de estimacion, que va desde el primer mes de 1991

hasta el altimo de 1998 y el de prediccion, que comprende los afios 1999 y 2000.
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En el gréafico 3, aparece representada la difusion real de El Faro de Vigo (linea
azul) y la difusion estimada con el modelo planteado en este trabajo (linea roja). Esta
representacion pone de manifiesto la buena capacidad predictiva del modelo ARIMA
obtenido.

Es obvio que la evaluacién de la capacidad predictiva del modelo no arroja
resultados tan satisfactorios como si se hubiese procedido a analizar un modelo
economeétrico causal, pero no es menos cierto que de todos los posible modelos ARIMA
que son susceptibles de ser construidos conforme a la serie objeto de estudio, éste es el
que predice con una mayor adecuacion a la realidad.

Graéfico 3. Comparacion entre la difusion real y la estimada con el modelo ARIMA
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5.Conclusiones y futuras lineas de investigacion

A continuacién se presenta de forma ordenada y sistemaética las conclusiones
obtenidas gracias a la realizacion del presente trabajo.

1. La difusion de El Faro de Vigo ha experimentado, aunque con oscilaciones, un
importante crecimiento en el periodo 1991-98. Pasando de los 31.843 ejemplares
al inicio de periodo objeto de estudio a los 41.618 de diciembre de 1998. Se ha
determinado que hay una tendencia positiva en esta serie.

2. La media de la difusion de El Faro de Vigo para el periodo es de 36.829,39
ejemplares. La serie alcanza un valor maximo en diciembre de 1997 con 41.227
ejemplares y un valor minimo en abril de 1991 con 30.232 ejemplares. La
desviacion tipica de la serie asciende a 2.418,637.

3. De todos los posibles modelos ARIMA, el modelo definido como

ARMA (2,2)=(1,2)* representa la construccion matematica que mejor se ajusta

a los datos disponibles. Este establece la regularidad (movimiento suavizado) del

comportamiento de la serie tomando en cuenta los resultados del periodo

analizado.

Con la presente investigacion se ha verificado que la difusién de El Faro de
Vigo sigue un patron de comportamiento deterministico y, en cierta medida, puede ser
explicada a partir de la difusion en los periodos anteriores. Esto quiere decir, que existe
un fuerte componente de fidelidad en las pautas de comportamiento de los lectores de
este diario.

El presente documento se integra dentro de una linea de trabajo de nuestro
equipo de investigacion. Nuestro objetivo es por un lado probar la metodologia

empleada en el resto de diarios espafioles y por otro, proponer diferentes metodologias
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econométricas como la cointegracién para intentar mejores modelizaciones del
comportamiento de la difusion de este diario.
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