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INTRODUCCION 

En la actualidad nos parece tan natural la habi

lidad para pronosticar muchos tipos de eventos, 

que el predecir eclipses de sol o de luna no nos 

sorprende y mucho menos la capacidad para evaluar 

y anticipar las condiciones climatol6gicas. -La 

tendencia es ser capaz de pronosticar con mayor 

precisi6n cada vez más eventos, particularmente 

los de naturaleza económica que permitan planifi

car los esfuerzos humanos. La administración, o~ 

ganización y planeaci6n de los recursos involucra 

dos en un proceso, podrán hacerse mejor si conoce 

mos el factor o factores determinantes de su com

portamiento, sin embargo es necesario subrayar 

que predecir cualquier evento futuro, nos impone 

incertidumbre. 

El pronosticar es una parte integral de la toma 

de decisiones en la administraci6n; una organiza

ción establece metas y objetivos, buscando prede-



cir factores ambientales, seleccionando acciones 

que faciliten el ·logro de los fines. La necesi

dad de pronosticar crece en cuanto la administra 

ción intenta decrementar su dependencia del azar 

y se convierte en más científica en su trato con 

su ambiente. 

En forma similar al desarrollo de la mayoría de 

las técnicas de la ciencia de la administración, 

la aplicación de los métodos de pronóstico ha d~ 

jado atrás su formulación teórica y verificación. 

Así, aunque la mayoría de los investigadores es

tán concientes de la necesidad de mejorar los 

pronósticos, pocos están familiarizados con el 

rango de técnicas que han sido desarrolladas y 

las características que deben comparar para sele~ 

cionar 

dada. 

bajo y 

la técnica más apropiada en una situación 

Si bien el arribo de computadoras de costo 

calculadoras programables han hecho dispo-

nible el soporte .de cálculo necesario para prono~ 

ticar efectivamente, es imprescindible que este 

soporte esté integrado a un buen conocimiento de 

las metodologlas de pronóstico y situaciones de 

aplicación. 

Antaño la dificultad para realizar extensos cál~

culos, limitaba o reservaba para unos cuantos el 

dominio de varios métodos¡ actualmente y gracias 

a la amplia disposición de computadoras (desde 

personales hasta centros de computación), así c~ 

mola facilidad de programas o paquetes de pro

gramas de uso generalizado (SPSS, SAS, OSIRIS ... ) 

facilitan el aprendizaje y la aplicación de di

versos métodos de pronóstico, van desde los in-
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tuitivos hasta si·stemas mtiltiples de ecuaciones 

interrelacionadas económicamente; a pesar de es

ta diversidad tanto de técnicas como de ·situacio 

nes de pr~nóstico, algunos elementos son comunes 

a todos los métodos, ésto es lo que hace posible 

desarrollar y usar un método único para un gran 

n(imero de situaciones diferentes, a continuación 

se hace una breve descripción de estos elementos 

comunes. 

i) El "tiempo" notablemente esta directamente 

involucrado en toda situación futura, v. gr.: 

un pronóstico debe hac~rse para algún punto 

específico en el tiempo, y cambiar este pu~ 

to afecta generalmente lo que será el pronó~ 

tico. 

ii) La "incertidumbre" también siempre está pre

sente en las situaciones de pronóstico, ya 

que si se estuviera seguro de las circunsta~ 

cías que existieran en un tiempo dado, la 

preparación de un pronóstico sería trivial. 

iii) La "confianza" de un pronóstico, elemento 

indispensable aunque variante en todas las 

situacione.s de pronóstico, basada en infor

mación contenida en los datos históricos. 

En este trabajo el propósito es esclarecer ele

mentos y características de las técnicas de pro

nóstico, exponiendo sustancialmente el método 

"filtro adaptativo". 

3 



CAPITULO I 

GENERALIDADES DE TECNICAS DE PRONOSTICO 

Ciertas características de los Métodos de Pronós 

tico pueden usarse para distinguir las diversas 

técnicas; un buen entendimiento de estas caracte 

rísticas es esencial por dos razones: 

Este entendimiento es la base para compren

der las técnicas de pronósticos individua

les y sus propiedades 

Estas características pueden servir para 

evaluar métodos de pronóstico alternantes 

en una situación dada. 

Se harán algunos comentarios generales que ver

sarán alrededor de la idea fundamental sobre la 

cual se construye cualquier método de pronósti

co. La esencia del pronosticar es la hipótesis 

de la existencia de algún patrón en lo que ya 
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ocurrió. Este patrón comunmente toma una o dos 

formas: 

Pudiera advertirse simplemente por examinar 

los valores históricos de la serie a prono~ 

ticar.· Muchas de las técnicas mencionadas 

en este trabajo asumen un patrón de esta 

naturaleza, lo cual significa que usando re 

laciones de los datos históricos es suficien 

te para advertir su existencia y determinar

lo. 

El patrón alternativo asume frecuentemente 

la existencia de alguna forma de relación 

entre dos o más variables; en esta situación 

los datos históricos de una sola variable no 

contienen toda la información acerca del pa

trón básico y aún será necesario tener datos 

de varias variables para identificar la re

lación entre ellas. 

Para propósitos de pronóstico el patrón básico 

se presupone constante al menos dos intervalos 

de tiempo. 

En el primer intervalo los datos son reunidos y 

analizados hasta identificar el patrón, el segu~·· 

do estará en el futuro en el cual el patrón ide~ 

tificado será usado corno la base del pronóstico. 

La noción de constancia en algún patrón básico o 

relación, es fundamental a cualquier método de 

pronóstico. 

Si bien son muchas las características quepo

drían ser d{scutidas corno propiedades de las 
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técnicas de pron6stico, primordialmente se consi

deran seis grandes áreas: 

El patr6n de los datos; 

La exactitud del método; 

El tipo del modelo; 

El costo por el uso dei modelo; 

El tiempo al inicio para el cual el método 

es más apropiado y 

La aplicabilidad del método. 

EL PATRON DE LOS DATOS 

Todos los métodos de pron6stico presuponen algún 

patrón o relación implícito que puede ser identi 

ficado y usado como la base para preparar un pr~ 

nóstico.· Para los métodos cualitativos, estos 

patrones y/o relaciones pueden tomar virtualmen

te cualquier forma y no necesitan ser identifica 

dos explícitamente. En los métodos cuantitativos 

cada técnica establece hipótesis explícitas acer

ca del tipo de pronóstico básico. Debido a ésto 

·la habilidad de una técnica dada para pronosticar 

efectivamente en una situación específica, depen

de en gran parte en aparejar el patrón en esa si

tuación con una técnica adecuada para él mismo. 

Los cuatro tipos de patr6n ordinariamente discu

tidos son horizontal, estacional, cíclico y el 

de tendencia (ver gráfica 1) 

Un patrón horizontal existe cuando no hay 

tendencia en los datos (estadísticamente se 

denomina patrón estacionario). Cuando tal 

patrón aparece, la serie es generalmente r~ 

ferida corno estacionaria, es decir, no hay 
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incrementos o decrementos en ninguna forma 

sistemática; así es igualmente probable que 

el valor siguiente de la serie estará por 

arriba o por debajo del valor estacionario. 

La clase de situaciones que generalmente 

exhiben un patrón horizontal incluirá los 

artículos defectuosos de producción con co~ 

trol de calidad, productos de ventas contr~ 

ladas¡ el elemento tiempo es generalmente 

importante al considerar.patrones horizonta 

les, puesto que a corto plazo aún patrones 

con tendencia definida a través de varios 

años, pueden asumirse horizontales para pr~ 

nosticar a corto plazo. 

Un patrón estacional existe cuando una serie 

fluctúa acorde a algún factor estacional. 

La estación puede ser los días de la semana 

o los días en un mes. Los patrones estaciQ 

nales existen por diferentes razones, varian 

do desde en la forma que una compañía ha ele 

gido manejar ciertas operaciones (causa de 

estacionalidad interna) hasta factores exter 

nos tales como el tiempo atmosférico o la 

economía nacional. 

Un patrón cíclico es similar a un patrón e~ 

tacional, pero la longitud de un sólo ciclo 

es generalmente mayor a un año y es irregu

lar. Series como el producto interno bruto, 

el precio de hicrocarburos y las ventas de 

algunas compañías contienen un patrón cícli 

co. Este patrón es el más difícil de pro

nosticar, debido a que.no repite a interva

los constantes del tiempo. 



Un patrón de tendencia cornunrnente existe 

cuando hay incremento o decremento regular 

en el valor de la variable sobre el tiempo, 

v. gr.: las ventas de muchas compañías, el 

producto interno bruto y muchos indicadores 

económicos siguen un patrón de tendencia en 

sus movimientos en el tiempo. 

A pesar de poder encontrar algunos otros patrones 

en series específicas de datos, los cuatro rnenci~ 

nados son los más importantes; estos cuatro patr~ 

nes los encontrarnos solos o combinados, algunas 

series combinan tendencia, ciclo y estacionalidad. 

LA EXACTITUD DEL METODO 

La hipótesis básica en el uso de cualquier técni

ca de pronóstico es que ios valores reales obser

vados estarán determinados por algún patrón más 

cierta aleatoriedad, ésto puede exp~~~arªe alge

braícarnente corno: 

valor real patrón+ aleatoriedad 

Debido a la incertidumbre, siempre presente en 

cualqui8r variable incontrolable, invariablemente 

se encontrará la aleatoriedad. Esto significa 

que a pesar de haber identificado el patrón exac

to de los datos, aún alguna desviación existirá 

entre los valores pronosticados y los valores 

realmente observados. 

Una meta común en la aplicación de las técnicas 

de pronóstico es minimizar estas desviaciones; 

ordinariamente ésto se hace por definir el error 
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de pronóstico 8orno la diferencia entre el valor 

real y el valor pronosticado: E.= Y. - ~.; el 
l l l 

subíndice indica precisamente el periodo de tiern 

poi: 

Para determinar la exactitud de un pronóstico 

puede usarse un enfoque que consiste en adicionar 

los errores sobre varios periodos de tiempo, la 

suma resultante dividirla entre el número de pe

riodos de tiempo, es decir, ·obtenemos el error 

promedio que puede esperarse sobre el periodo 

total de observación. Si simplemente se hace 

lo anterior, se encuentra que es cercano a cero, 

dacio que muchos errores pos~tivos se compensan 

con errores negativos; para eludir este problema 

puede tomarse el valor absoluto de los errores, 

los que al prornediarlos resultan en lo que en e~ 

tadística se conoce como desviación absoluta pr~ 

medio (MAD), y a pesar de usarlª para evaluar m~ 

todos de pronóstico, lo más usual es elevar al 

cuadrado cada uno de los errores y promediarlos, 

resultando lo que conocemos corno error cuadrático 

medio (MSE) . 

Una de las diferencias entre la desviación anso

luta promedio y el error cuadrático medio es qu~,. 

este último castiga mucho más un pronóstico en 

las desviaciones extremas que cuando se trata de 

pequeñas desviaciones; por ejemplo un error de 

dos al calcular la desviación absoluta promedio, 

solamente cuenta dos veces un error de uno, rnie~ 

tras que si calcularnos el MSE este error cuenta 

cuatro veces un error de uno. Así al adoptar el 

criterio de minimizar el MSE implica que tolera-
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mos más desviaciones pequeñas del pronóstico que 

grandes desviaciones. 

Siempre que un administrador evalúe técnicas de 

pronóstico alternantes en razón de su exactitud, 

es necesario adecuar simples cálculos mecánicos 

del error; desde que hay al menos dos formas de 

exactitud interesantes para el administrador, 

tendremos dos formas de evaluar la exactitud del 

modelo; 

El patrón básico permanece constante. Un 

buen criterio para evaluar será~ el MSE y 

MAD. 

Patr6n básico cambiante. Ante esta circu~s 

tancia ya el calcular los errores pasados 

no produce un criterio adecuado para evalu~ 

ci6n; frente a cambios de patrón básico, el 

tomador de decisiones está interesado en qué 

tan rápido su procedimiento puede responder 

a esos cambios básicos y qué tan bien puede 

pronosticar el futuro; es decir, el proced~ 

miento debe identificar el cambio y conse

cuentemente alterar el pronóstico. 

EL TIPO DEL MODELO 

El concepto de "modelo" ha sido usado extensamen 

te por ingenieros y científicos en el examen de 

diferentes procesos y situaciones físicas, v. 

gr.: la ingeniería aerodinámica usualmente de

sarrolla maquetas de cualquier nuevo avión, para 

encontrar y examinar características de forma y 

tamaño en variados ambientes físicos, a través 



del uso de ese modelo a escala; así el modelo se 

convierte en una f0rma de experimentar con la 

realidad sin tener que arriesgar el costo real 

de un avión de dimensiones normales. 

Los científicos emplean modelos matemáticos para 

representar un procedimiento o proceso; en el 

desarrollo consideran las variables y el ambiente, 

procurando simplificar o al menos resumir los de 

talles. Es en este sentido descriptivo como es 

usada la idea del modelo de una técnica de pronó~ 

tico, la cual consiste de los procedimientos nece 

sarios para desarrollar pronósticos. Hay un ex

tenso rango de modelos para pronosticar, pero 

pueden resumirse a un número determinado de cate

gorías bien definidas; entendiendo las propieda

des. de cada una de estas categorías de modelos, 

el tomador de decisiones puede conseguir un mejor 

dominio de las hipótesis en las cuales se basan 

las técnicas de pronóstico individuales y los 

pros y contras de usarlas en situaciones especí

ficas. 

Es necesario hacer notar que una técnica de pro

nóstico puede ser clasificada en más de una cate 

goría, y regularmente obedecen a una clasifica

ción dicotómica; las principales son los métodos 

cuantitativos y los métodos cualitativos, los mé 

todos estadísticos y los no estadísticos, los mé 

todos de series de tiempo y los explicativos o 

causales. 

EL COSTO DE UNA TECNICA DE PRONOSTICO 

Tres aspectos diferentes están involucrados en 
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determinar el costo de aplicación de una técnica 

específica: costos de desarrollo, costos de ad

quisición de información y el almacenamiento, y 

los costos de operación y mantenimiento. 

Los costos de desarrollo incluyen los recursos 

requeridos para definir la variable real que será 

pronosticada y cualquier variable independiente 

que pueda ser incluida en un modelo causal, la 

reunión de datos, determinación del patrón básico 

y el procedimiento adecuado para prevenir satis

factoriamente el futuro. 

Lo~, costos requeridos para almacenamiento son 

afectados por las variables involucradas en el 

modelo y por el número de observaciones necesa

rio para aplicar una técnica de pronóstico, or

ginariamente es más costosa la que está basada 

en un modelo causal, debido a las variables in

dependientes involucradas, en comparación al uso 

de un modelo de series de tiempo. 

Por último los costos de operación dependerán en 

gran parte del tiempo de computación requerido 

para efectuar los cálculos de un simple pronós

tico, y la frecuencia de uso del computador para 

continuar pronosticando. 

Una gran diferencia en los costos asociados con 

técnicas de pronóstico alternantes es si estos 

corresponden al nivel de desarrollo, al nivel de 

almacenamiento de datos o al nivel de operación. 

Una técnica intuitiva necesita algunos costos de 

desarrollo, casi nulos los costos de almacenamien 
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to, y reducidos costos de operaci6n; mientras un 

modelo causal puede costar grandes cantidades 

para el desarrollo, cantidades regulares para 

almacenamiento y cantidades modestas para oper~ 

ci6n. 

En la mayoría de las situaciones puede ser difí

cil el cálculo real de los costos asociados con 

una técnica de pronóstico, pero frecuentemente 

es más problemático comparar esos costos contra 

los vari?dos niveles de exactitud y la idoneidad 

-'!el modelo. 

EL TIEMPO EN LOS METODOS DE PRONOSTICO. 

La propiedad de algunas técnicas para hacer pro

nósticos a corto plazo, mientras otras pueden m~ 

hejar efectivamente pronósticos a largo plazo, 

es debido a las características del horizonte de 

tiempo, las cuales pueden ser identificadas para 

cualquier método de pronóstico. Estas caracte

rísticas están estrechamente relacionadas con la 

forma en la cual una técnica prepara sus pronós

ticos y con la cantidad de datos requeridos. 

El horizonte de tiempo es comunmente dividido 

dentro de cuatro categorías, en las cuales el 

término inmediato se refiere a menor de un mes, 

corto plazo de uno a tres meses, término medio 

a menor de dos años y largo plazo a mayor de 

dos años. Una razón por la que muchos métodos 

de pronóstico son apropiados solamente para téE 

minos desde inmediato hasta intermedio es que 

pronostican solamente un periodo, lo cual sign! 



APLICABILIDAD 

Principal característica reflejante no s6lo de la 

idoneidad técnica debida a la naturaleza del pro

blema, sino también de ios aspectos de desarrollo 

relacionados a su adaptablltdad en la práctica. 

Un aspectó importante es el tiempo que toma desa

rrollar una aplicaci6n de una técnica de pron6stI 

cos dada para una situación específica, si los d~ 

tos apropiados no están disponibles fácilmente o 

si un sistema de computaci6n no está accesible, 

el desarrollo de la aplicaci6n inicial puede to

mar varios meses o aún años. Cuando este sea el 

caso, el- tomador de decisiones inicialmente debe 

trabajar-técnicas intuitivas, fácilés o de menor 

sofistificación, y evolucionar en el uso de los 

métodos hasta donde sea necesario. 

Otro aspecto de la aplicabilidad es la facilidad 

con la cual el tomador de decisiones puede enten 

der las propiedades técnicas fundamentales de los 

métodos y su capacidad para interpretar los resu! 

tados. Una de las grandes ventajas de los méto

dos intuitivos es que el tomador de decisiones 

puede entender plenamente sus hip6tesis y limit~ 

ciones e interpretar sus resultados. Al consi

derar técnicas mucho más avanzadas y sofisticadas, 

el número de tomadores de decisiones quienes pue

den fácilmente entenderlas y usarlas con sabidu

ría, decrece rápidamente; así para las técnicas 

más avanzadas pocos administradores las encon

trarán potencialmente útiles. 
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ºAPITULO II 

pIVERSAS TECNICAS DE PRONOSTICO 

Métodos de Suavizarniento 

Métodos apropiados·para series que tienen Una 

media constante o una media que cambia lentarnen 

ta e.n el tiempo. 

Medias M6viles Simples 

~l método puede ser usado corno una herramienta 

de pron6stico cuando los datos son estacionarios. 

Este método tiene propiedades estadísticas simi

lares al método de la media aritmética, puesto 

que se trata de un caso especial de la media, no 

obstante permite mayor flexibilidaa al poder va

riar N desde 1 hasta n, su expresión algebráica 

es: 

xt + xt-1 + ... + xt-N+l 

N 
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Suavizamiento Exponencial Simple 

M~todo derivado del de medias móviles y obedeció 

al detenninar que las observaciones más recientes 

contienen más información de lo que puede suceder 

en el futuro que las observaciones más antiguas, 

c,U expresión es: 

Ft =!X + (1 - !) Ft N t · N 

1 Substituyendo Ñ por « : 

F t ~ 1 = O( xt + ( 1 - O() F t = F t + Q( ( xt - F t) 

De la última expresión puede observarse que el 

suavizamiento exponencial consiste en adicionar 

al pronóstico inmediato anterior, una cantidad 

del error de pronóstico, este hecho constituye 

el principio de retroalimentación n_egativa, muy 

útil en sistemas de control. 

Suavizamiento Exponencial Simple de Tasa-Respue~ 

ta-Adapta ti va. 

Un refinamiento de suavizamiento exponencial, el 

cual permite no especificar el valor de alfa y 

no mantenerlo constante, alfa es cambiante según 

cambia el patrón básico de los datos, de esta c~ 

racterística se deriva el nombre de adaptativo, 

su fórmula es: 
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donde 

/!?J = constante de suavizamiento indepen

diente de Q(: 

Métodos Apropiados para Series de Tiempo que 

Exhiben una Tendencia Significativa. 

Medias Móviles Lineales 

Las medias móviles sistemáticamente subestiman 

series no estacionarias y para resolver este pr~ 

blema se desarrolló el método medias móviles li

neales y sus fórmulas consisten en: 

S' t 
xt + xt - 1+ •.• + xt - .N+l 

N 

+,' .,+ 81
t - N+l 

~ = 1 s 't - s ''t 

bt '2 (S' t - S'\) / (N-1) 
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donde mes el nÚIT!ero de periodos hacia adelante 

que serán pronosticados. 

Suavizamiento Exponencial Lineal 

Modelo de Brown de 1 parámetro. 

Análogo al de medias m6viles lineales, s6le 

que intervienen las expresiones del suaviz~ 

miento exponencial _simple, es decir: 

s• =cxx + (1 -<><._) 
t t 

S" =C<s• + (1 -o<.) 
t t 

~t 2 s • t - s ''t 

81
t-l 

s" t-1 

bt @< (S' - S" ) / (1- o() 
t t 

Modelo de Hólt de 2 parámetros 

Intentando superar al modelo de Brown, apl! 

ca el doble suavizamiento exponencial e in

troduce una constante de suavizamiento de 

la tendencia, permitiendo así diferentes v~ 

lores de los parámetros de suavizamiento 

para valores hist6ricos y valores de tenden 

cia, las f6rmulas son: 

5 t «xt + <1 -«) <st-1 + bt-1> 

bt /3 (St - 5 t-1) + (l -f!J) ·bt-1 
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Suavizamiento Exponencial Cuadrático de Brown. 

Así como el suavizamiento exponencial lineal es 

usado para predecir datos con un patr6n básico 

de tendencia, formas superiores de suavizamiento 

puede1. ser usadas cuando el patr6n básico de los 

datos es cuadrático, cúbico, etc. El avance de 

lineal a cuadrático consiste esencialmente en in 

corporar un nivel adicional de suavizamiento (tr! 

ple suavizamiento) y estimar así' un parámetro 

más, en forma similar pueden deducirse f6rmulas 

de suavizamiento para grados superiores; las ecua 

ciones son: 

s 1 11 = ""s 11 + (1 - ~ ) s 1 1 1 t ~ t ·t-1 

3S't - 3S"t + S'f' 

bt = o(li_6 - 50( )S\ - (10 - 8 O( )S"t + (4 - 3a<)S'fj'(2(1 .-o</) 

C = ~ (S' - 2S" + S' '' )/(1 -~/ t t t t 

F t+hj = ~ + bt...,, + Ctrff 
2 
/2 

Suavizamiento Lineal y Estacional de Winters 

Es una versi6n mejorada del modelo de Holt, ya 

que al introducir otra ecuaci6n de suavizamiento 

para la estacionalidad, mejora y se convierte en 

el único método de suavizamiento capaz de respo~ 

der más fielmente a los cambios del·patr6n bási-



co; se basa en tres ecuaciones con constantes de 

suavizamiento diferentes, las cuales est&n aso

ciadas con componentes del patrón básico:~.-ves

tac ionari edad, u"' tendencia,/>"' estacionalidad. 

Las ecuaciones base son: 

Donde 

Les la longitud de la estacionalidad 

I es el factor de ajuste estacional 

·la ecuación para pronosticar es: 

Existen otros métodos de suavizamiento pero su 

aplicación es limitada principalmente porque in

troducen cálculos complicados y no mejoran sensi 

blemente los resultados. 

Métodos de Descomposición 

La base de los métodos de descomposición es intu! 

tiva, y lo más importante, no obstante, es que 

suministran información única; información verda

deramente útil para pronosticar y regular los 

eventos de interés. En múltiples ocasiones el 

patrón básico puede dividirse dentro de subpatr~ 

nes que facilitan el mejoramiento de la exactitud 

en el pronosticar, v ayuda a entender mejor el 
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desarrollo de las series. 

Existen varias alternativas para descomponer una 

serie de tiempo, todas ellas intentan aislar ca

da componente de la serie tan exactamente como 

sea posible. El concepto fundamental de tal se

paraci6n es empírico y consiste en primero remo

ver la estacionalidad, después la tendencia y al 

final el ciclo; cualquier residuo se presupone 

es aleatorio y aunque no pueda pronosticarse, si 

permite su plena identificación. Actualmente en 

base a descomposici6n se han distinguido dos mé

todos de pron6stico: el Census II y el Foran. 

Census II. 

En principio es similar al método de descomposi

ción clásico, pero contiene refinamientos y cál

culos que hacen los resultados más exactos; va

rios usuarios argumentan que Census II es una de 

las más potentes técnicas de pronóstico para pr~ 

decir a corto y mediano plazo, así como para re

gular situaciones. 

Foran. 

Tiene ciertas ventajas sobre Census II: puede 

tratar con cualquier variable independiente. (no 

sólo el tiempo) y es orientado a pronósticos de 

empresas, contrastando con Census II que es más 

orientado a series de tiempo relacionadas con el 

gobierno. El método también descompone una se

rie de tiempo, suministrando un resumen de con

tribuciones importantes de cada elemento; en 

lugar de un pronóstico produce pronósticos alter 
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nativos, así como· una descripción de su exactitud 

en los 12 periodos posteriores, permitiendo al t~ 

mador de decisiones seleccionar cual o cuales de 

ellos debe usar para su predicción final. 

Métodos Explicativos, Causales o de Regresión. 

Los métodos explicativos asumen la existencia de 

algunos factores causales básicos, los cuales in 

fluyen el curso de los eventos futuros, y no só

lo se trata de un patrón básico sino que la for

ma del patrón básico es lineal; lo anterior sig

nifica que si graficarnos los datos, estos caerían 

en las inmediaciones de una ·línea recta. Habrá 

relaciones que no sean lineales pero muchas tole

ran transformaciones que permitan aplicar las té~ 

nicas de regresión. El objetivo de estos métodos 

es evidenciar esos factores y la forma funcional 

y g~ªªº ge influencia, unª vez dilucid&dos son la 

base para pronosticar; así el desarrollar un mo

delo causal facilita un mejor entendimiento de 

las situaciones y permite experimentar diferentes 

combinaciones de datos y estudiar sus efectos en 

los pronósticos. 

Regresión Lineal Simple. 

Una relación frecuente es la presente en eventos 

a lo largo del tiempo, el análisis de regresión 

simple es la indicada para tratar esta relación 

y en general estudia la relación existente entre 

dos variables cualesquiera; y puede ser represe~ 

tada en forma funcional: 

y= f(x), lineal directa o lineal bajo alguna 

transformación: 
f(x) =a+ bx. 
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Al determinar los P.arámetros a y b habrá que ha

cerlo en tal forma que el error cuadrático medio, 

es decir, la suma de cuadrados de lo real menos 

lo pronosticado, sea lo más pequeño posible. Este 

método de estimaci6n es conocido con el nombre de 

"rr,"°nimos cuadrados". Las f6rmulas de los paráme

trus calculados bajo este criterio son: 

ª 
b 

N :Ex~ 
1 

b~Xi 
- -N-

yi - :;Exi ~Yi 

Regresi6n Lineal Múltiple 

La regresi6n múltiple es la extensi6n de regresi6n 

simple, toma en cuenta varias variables. Para in

vestigar los efectos de varias variables (las den~ 

minadas independientes) sobre una variable (congci 

da corno dependiente) es preciso encontrar la forma 

funcional más adecuada, puede ser lineal o permi

tir su transforrnaci6n, la más general es: 

Donde los b 0 , b 1 , b 2 , ... son los parámetros a esti 

mar y nuevamente persiguiendo minimizar el error 

cuadrático medio; el término residual e represen

ta la parte de Y que no puede ser explicada por 

las variables independientes. 
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Modelos Econométricos 

Mientras que la regresión múltiple involucra una 

sola ecuación, los modelos econométricos pueden 

incluir cualquier número de ecuaciones de regre

sión múltiple que deben resolverse simultáneamen 

te. Naturalmente el investigar, resolver y ens~ 

yar las relaciones de las múltiples variables i~ 

dependientes se convierte en una tarea difícil, 

dado el nivel de cálculo, estadístico y matemáti 

co involucrado. 

Intuitivamente la interdependencia de muchas va

riables se nos hace manifiesta, pero al ensayar 

un modelo econométrico, contínuamente hay que 

preguntarse hasta dónde es preciso considerar es 

ta interdependencia. 

Las labores comunes en métodos explicativos son: 

l. Determinar cuáles variables incluir en la{s} 

ecuación(es} 

2. Determinar la forma funcional de la(s} ecua 

ción {es} 

3. Estimar los parámetros de la(s} ecuación{es} 

4. Probar la significación estadística de los 

resultados 

5. Verificar la validez de las hipótesis asu

midas. 

Modelo Autorregresivo {AR) 

Un modelo autorregresivo es de la forma: 
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esta ecuación es. muy semejante al modelo de re

gresión múltiple, pero Xt no está explicada por 

variables independientes sino en valores pasados 

de Xt, al resolver este modelo primero debemos 

determinar el número p de t~rminos pasados de xt 

que deban incluirse. 

Modelo de Medias Móviles (MA) 

Si los valores futuros de una variable los pode

mos expresar como una combinación lineal de val~ 

res pasados de los errores de pronóstico, enton

ces hablamos de un modelo de medias móviles y su 

expresión matemática es: 

para determinar la ecuación, necesitamos saber 

el número q de t~rminos pasados de et que deban 

incluirse. Es necesario resaltar lo disímbolos 

que son las medias móviles y el modelo de medias 

móviles. 

Modelo Mezclado Autorregresivo-Medias Móviles 

(ARMA). 

Como complemento a los modelos autorregresivos 

y de medias móviles es posible mezclarlos en una 

misma ecuación y encontrar una clase de modelos 

más general, los llamados autorregresivo-medias· 

móviles de parámetros p y q, ARMA (p,q); l?. ex

presión general del modelo ARMA e.s: 
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Los modelos ARMA son teóricamente muy completos, 

pueden representar casi cualquier serie de tiem

por, pero su manejo precisa desarrollar diversos 

cálculos para poder identificar una serie y así 

saber cuándo usar un AR,MA o ARMA, 

Para encontrar los valores de los parámetros de 

un AR,MA o ARMA es necesario aplicar un método 

de Mínimos Cuadrados No-Lineales, debido a la 

aparición de residuales autocorrelacionados ya 

que las variables de regresión no son ·indepen

dientes una de la otra. 

La Técnica del Filtro Adaptativo. 

Método de pronóstico para resolver modelos AR,MA 

y ARMA; los valores de los parámetros los encue~ 

tra por usar e_l método de declive descendente 

(steepest descent) que es una aproximación de MÍ 

nimos Cuadrados No-Lineales. 

La Técnica de Box-Jenkins 

Metodología compleja pero completa para el ajus

te de modelos AR,MA y ARMA; utiliza el algoritmo 

de Marquardt para ubicar el valor de los paráme

tros. 
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CAPITULO III 

CARACTERISTICAS DEL FILTRO AUA~TAT~vu 

Pronósticos Basados en Observaciones Históricas. 

Una clase general de métodos de pronóstico exte~ 

samente usada en la práctica, basa sus pronósti

cos en algún tipo de ponderación de las observa

ciones pasadas; en términos estadísticos, ésto 

forma el esquema autorregresivo. El razonamien

to esencial en esta aproximación conceptual es 

que los valores observados contienen información 

acerca de lo que sucederá en el futuro, y así 

pueden servir como base para pronosticar. 

Desafortunadamente las observaciones pasadas in

cluyen fluctuaciones aleatorias (ruido) coexis

tentes con la información concerniente al patrón 

básico; esta clase general de modelos de pronós

tico, intenta dilucidar ambas causas de fluctua

ción; tal aproximación inherentemente asume que 
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las fluctuaciones extremas representan la aleato 

riedad en los valores históricos. De los modelos 

pertenecientes a esta clase, más conocidos y apl~ 

cados, debo mencionar las medias móviles, el sua

vizarniento exponencial y el ajuste polinomial. 

Maternb7icarnente la suma ponderada de las observa 

ciones pasadas puede expresarse corno: 

N 
s =~ t+l i=l 

donde: 

N 

el pronóstico para el· periodo t+l 

el peso asignado a la observación 

t-i+l 

el valor observado en el periodo t 

el número de pesos 

Estudiando los fundamentos de los métodos citados 

puede verse fácilmente que cada uno de ellos con

siste simplemente de una regla o conjunto de re

glas que describen como los pesos w1 serán deter

minados. Desde que cada aproximación surge con 

diferentes conjuntos de pesos, obviamente se esp~ 

ra sean alcanzados resultados diferentes con cada 

método. 

El método de pronóstico "filtro adaptativo" aquí 

discutido es simplemente otra aproximación para 

determinar el conjunto apropiado de pesos, no obs 

tante, este método busca determinar el "mejor" 



conjunto. Como punto inicial para comprender el 

método "filtro adaptativo", presento la siguien

te gráfica de la determinaci6n de pesos en pro

nósticos de series de tiempo: 

entrada 
real 

Cálculo de pronósticos, St+l 

uso de pesos t•'. (i=l, .•. ,N) 
. 1 

Ajuste de pesos 

Pronóstico 

error de 
pronóstico 

Sisteroa dináwico c:.""'Dlejo t---''-!!11> salida 
real 

Gráfica 1 

La línea inferior d$ la gráfica 1, representa lo 

que está ocurriendo realmente; es decir, cosas 

que están desarrollándose en el mundo real, el 

cual interactua en algún sistema dinámico compl~ 

jo y así conduce a la salida real del valor de la 

variable 

EL PROCESO DEL FILTRO ADAPTATIVO 

Análogo al proceso de ponderar las observaciones 

pasadas, filtro adaptativo toma un conjunto de 

pesos, calcula un pron6stico con ellos (basado 

en 3.1), enseguida calcula el error de oronósti 

co (la diferencia entre el valor real y el oronós 

tico) y finalmente ajusta los pesos para reducir 

ese error y así a través de ajustes conseguir 
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disminuir el error a un nivel mínimo; el nombre 

filtro adaptativo fue originado en telecomunica

ciones, donde es un procedimiento para filtrar 

el ruido de transmisión externa de un mensaje; 

ésto es análogo a lo que deseamos hacer en pro

nósticos, y que consiste en distinguir entre al- 0 

gún patrón básico subyacente en los valores de 

una variable y el ruido asociado con los valores 

de la variable. 

Aunque esencialmente la técnica de pronóstico 

"filtro adaptativo" es muy simple y la mecánica 

para aplicarla es fácil de manejar, será útil 

explicar más el concepto de ajuste de valores de 

los pesos, me auxiliaré de la siguiente tabla: 

Periodo: 1 2 3 4 5 .•. 16 17 18 19 20 

Observa-

cienes 

Pesos 

Pronósticos 

Tabla 1 

en la cual se asumen 20 observaciones históricas 

y se usan 5 pesos. El proceso de adaptar o aju~ 

tar los pesos consiste en tres etapas: 

i) se prepara un pronóstico _para e_l periodo N+l 

(seis en este caso) ponderando las primeras 
e; 

cinco observaciones (St = f ~.xt_.) con el 
i=l l. l. 

valor de·cada peso¡ 
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iiJ El error de pronóstico se estima al comparar 

s 6 con x6 y en general st contra xt 

iii) Basándose en el error encontrado, se ajustan 

los pesos. 

Si reiteradamente aplicamos estas reglas, encon

tr"rnos s
7

, s 6 , ••• , s 21 ; en forma similar al r.1étodo 

_de pro.nóstico "medias móviles" en cada ajuste ex-

traemos la observación más antigua e introducirnos 

una nueva, al alcanzar las últimas cinco observa

ciones puede hacerse un pronóstico para el periodo 

veintiuno, pero se deberá esperar a tener una nue 

va observación para ajustar los pesos y poder pr2 

nosticar nuavamente. 

La técnica del filtro adaptativo sirnplernentes es

tabléce corno deberán ser ajustados los pesos des

pués de calcular el error de pronóstico. Concep

tualmente esce procedimiento para ajustar tiene 

cerno finalidad minimizar el error cuadrático me

dio. 

En una situación en la cual solo dos pesos estén 

involucrados, es fácil visualizar este error 

cuadrático medio como la funcjón cuya gráfica ad 

quiere la forma de tazón presentada en la gráfi

ca 2. Primordialmente ln que esta figura reuestra 

es que para cualquier par de pesos, el error cua

drático ffiedio sobre un número de pronósticos pue

de ser encontrado sobre esa superficie. El obje

tivo de I11inimizar este error cuadrático wedio es 

encontrar la base del tazón. 
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-2 e 

Gráfica 2 

---~.c:::~~e2 mínimo 

w 2 

En realidad la superficie del tazón no está sua

vizada (lisa), debido a la aleatoriedad compren

dida en las observaciones pasadas; de esta manera 

solamente podew0s aproximarnos a la superficie 

del tazón y deseamos alcanzar la base, tanto como 

sea posible. Como se presentó en la gráfica 1, 

el proceso de adaptar los valores de los pesos 

comenzando desde algún conjunto inicial de pesos, 

consiste en moverse a lo largo de la superficie 

de este tazón, hacia su punto inferior. 

Matemáticamente la técnica usada para hacer· ésto 

es conocida como el método de declive descendente 

(steepest descent) 

LA BASE DEL ALGORITMO FILTRO ADAPTATIVO. 

El método de declive descendente consiste en em

pezar en algún punto de la superficie MSE, y en

tonces moverse hacia la base de la superficie, 

siguiendo un proceso iterativo: 
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'= w. - k "\'/e 2 
wi i • 

donde Wi puede~cualquier parámetro (AR o AM 

por ejemplo) , '\J e 2 es el gradiente del vector 
2 

de los e y k es una constante (conocida como de 

aprendizaje). 

Expresando los errore·s en funci6n de la fórmula 

a aplicar e iniciando con un conjunto de pesos 

seleccionados o señalados arbitrariamente, se 

procede a ajustarlos aplicando 3.2 con una apro 

ximación adecuada de '\Je 2 ; si las condiciones 

son suficientes, los valores sucesivos de los 

parámetros resultarán en MSE mas pequeños. 

Para ejemplificar se deducirá la fórmula adecua

da a procesos autorregresivos. 

xt wlxt-1 + w2xt-2 + ••• + wpxt-p + et 

et xt-wlxt-1 - w2xt-2 - ... - wpxt-p 
2 2 

et (xt-wlxt-1 - w2xt-2 - .•. - wpxt-p) 

Aplicando derivadas parciales 

~ et 

~ 
para 

l. 2 

algún W.: O et = 2 (-X ) = -2e x . 1 
'l. w. et t-i t t-1 

por 

3.2 

---CI l. 

lo tanto v ef = -2etxt-i; que sustituido en 

resulta 

3.4 
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La gráfica 3 es un diagrama de bloque del proceso 

filtro adaptativo. 

La ecuaci6n 3.4 establece el conjunto revisado de 

pesos, corno el conjunto de pesos antiguo más al

gún ajuste del error de pron6stico; el ajuste en
0 

cada peso será del valor real de la observaci6n, 

del valor de la constante de aprendizaje y del 

error de pron6stico. 

Debo resaltar la importancia del parámetro k en 

filtro adaptativo, esta constante determina la 

vel~cidad de ajuste de los pesos, acelera la ve 

locidad de convergencia a los valores 6ptirnos 

si está ubicada en ciertos lfrnites, pero habrá 

ocasiones en que el valor de k provocará la diver 

gencia del proceso; es decir, en lugar de un MSE 

más pequefi~ en cada iteraci6n, puede resultar en 

incremento del MSE. 

Diversos métodos son utilizados para eludir este 

problema~ en el trabajo de Widrow (1966) puede 

encontrarse la condici6n suficiente para la con

vergencia del algoritmo filtro adaptativo, los 

límites que menciona son: 

1 3.5 
i\_rnax 

donde;.\Jnax es el eingevalue máximo de la matriz 

de correlaci6n para todos los Xt y Xt-k (k = 1, 

2, 3, ... , p). Para aplicar 3.4 debernos conocer 

el eingenvalue máximo, lo cual dificulta y enlen 

tece la aplicaci6n del método; por ésto el mismo 

Widrow asegura alcanzar la convergencia siempre 

36 



I:NICIO 

DE 

DATOS 

INICIO 

DE UNA 

ITERACION 

PROCESO 

GRAFICA 3 

? 
CONJUNTO 

OPTIMO 
DE PESOS 

FIN 

37 



y cuando el MSE se reduzca y no se exceda en 200%, 

ésta es una condici6n suficiente equivalente a: 

1 < < 2¡ t 
,¿;, X. 

i=t-p J. 

p+l, p+2, ••• N 

dicho en palabras, el valor de k es determinado 

por encontrar los valores más grandes de cada p 

valores de la serie de tiempo investigada: 

k 1 

f X~ 
J. 

max 

i-1 

3.6 

3.7 

Un problema subsistente es que pueden surgir va

lores futuros de Xt, mayores que los ya observa

dos, hecho que puede conducirnos a k's demasiado 

grandes¡ es deseable alcanzar una convergencia 

uniforme, es decir, independencia de fluctuacio

nes de subconjuntos de los datos, asf los valores 

de Xt deben ser estandarizados al ajustar un nue

vo conjunto de pesos. La estandarizaci6n hace 

más tardado el proceso, pero tiene la ventaja de 

eliminar la necesidad de encontrar al conjunto 

máximo de valores Xt y por tanto hacer k indepe~ 

diente de los valores futuros; como consecuencia 

de esta estandarizaci6n, k puede hacerse igual a 

1/p, ventaja adicional al asegurar la convergen

cia. 

Distintos m~todos de estandarizaci6ri son apl~ca

dos, en este trabajo el que se aplicará consiste 

en: sumar el quadrado de los valores Xt' de tan

tos t~rminos como el número de parámetros consi-
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derado, y a esta suma extraerle raíz cuadrada; el 

resultado se denomina constante de estandariza

~ión. Cada valor de la serie de tiempo es divi

dido por sus respectivas constantes, y los resul 
* tantes Xt estandarizados serán los usados para 

ajustar los pesos; en t&rminos matemáticos: 

3.8 
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CAPITULO IV 

ESTUDIO-DE UNA SERIE HISTORICA DE DATOS 

La Tabla 1 muestra las ventas (botellas) mensua

les de champaña en el periodo 1962-1970 (sept.). 

Estos datos son la base para planear los proce

sos de producción, almacenamiento, distribución 

y ventas. Uno de los pasos recomendados por di

versas obras de métodos estadísticos es graficar 

los datos, haciéndolo así se obtiene la gráfica 

1 la cual no explica mucho del fenómeno en cues

tión, pues se puede conjeturar o intentar varios 

modelos o patrones hasta concluir en el que re

fleje más certeramente el comportamiento de los 

datos; lo anterior se dice rápido y fácilmente 

pero a menos de ser un experto en métodos y mo

delos estadísticos puede ser sumamente abrumador 

el nivel de cálculo y pruebas involucrados, y 

por ello dilatada y difícil la identificación. 

Para evidenciar los elementos característicos 
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del fenómeno es preciso atenerse a metodologías. 

más complejas, pero facilitan la labor puesto 

que en base a ellas se han desarrollado paquetes 

estadísticos semejantes al TSERIES. Este paque

te está basado en la metodología descrita en el 

libro Box-Jenkins, y básicamente se trata de 3 

pasos: 

i) identificación 

ii) estimación y prueba 

iii) aplicación. 

Así. el modelo debe ser el apropiado pa_ra efectuar 

pronósticos confiables. Unicarnente se expondra 

~r.evernente cada una de ellas, y si el lector con

sidera necesario mayor abundamiento, debe consul

tar Box-Jenkins (1976), 

Identificación. 

La Gráfica 1 da una imagen del comportamiento de 

los datos reales, aparentemente se trata de un 

fenómeno que exige algo más que un modelo causal, 

por lo que se procede a calcular y graficar le 

función de autocorrelación (fac). En la gráfica 

2 observarnos los coeficientes significativamente 

diferentes de cero (la banda de significación es 

función del número de datos y del nivel de sign! 

ficación deseado), Una vez determinada la no es 

tacionariedad, se intentará transformar la serie 

hasta obtener una serie estacionaria, 

A la serie original se le aplican primeras dif2-

* rencias (Xt =.Xt - Xt+l) y obteniendo la fac de 

los datos transformados, se obtiene la gráfica 3, 
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******************************************************************************* 
* * * * * * * * * * * 
* MES * 1962 * 1963 * 1964 * 1965 * 1966 * 1967 * 1968 * 1969 * 1970 " 
* * * * * " ... * * " * ******************************************************************************* 
* * * " * " " * " " * 
* ENE * 2.851 * 2.541 * 3.113 * 5.375 * 3.633 * 4.016 * 2.639 * 3.934 * 4.:548 * 
* * * * * * ... * * * * 
* FEB * 2 .. 6'12 * 2.475 * 3.006 * 3.088 * 4 .. 292 .. 3.957 * 2.899 * 3.162 * 3.564 * 
* * * * * * * * ·* * * 
" MAR * 2.755 * 3.031 * 4.047 * 3.718 * 4.154 * 4.510 * 3.370 * 4.286 * 4.577 * 
* * " * * * * * " * * 
* ABR * 2 .. 721 * 3.266 * 3.523 * 4.514 * 4.121 * 4.276 * 3.740 " 4.676 * 4.788 * 
* * .,. * * * * * * * ¡¡ 

* MAY .,. 2.946 * 3.776 * 3.937 * 4.520 * 4.647 * 4.968 * 2.927 * 5.010 ¡¡ 4.618 * 
* * * ... * * * * 

.,. 
* * 

* JUN * 3.036 * 3.230 * 3.986 * 4.539 * 4.753 * 4.677 * 3.986 * 4.874 * 5.312 * 
* * * * * * * * * * * 
* JLIL * 2 .. 282 * 3.028 lf 3.260 * 3.663 * 3.965 * 3.523 * 4.217 * 4.633 * 4.298 " 
* * * * * * * * * * " 
" AGO " 2 .. 212 " 1. 759 * 1 .573 " 1.643 * 1.723 * 1.821 " 1. 738 * 1 .659 * 1 .431 " 
* * " " * * * * * " * 
* SEF' " 2 .. 922 * 3.595 * 3.528 * 4.739 * 5.048 * 

5 •)r),-1 
• .:...:..L. * 5 .. 221 * 5.951 * 5.BTI * 

* 
,.. 

" * * * * * * * * 
* OCT " 4.301 * 4.474 * 5.211 * 5.428 * 6 .. 922 * 6.873 .,. 6.424 * 6.981 * * 
* * 

. ,. 
* * * ... * * " " 

* NOV " 5. 764 * 6.838 * 7.614 " 8.314 * 9.858 •'10 .803 * 9.842 " 9.851 * * 
* * * ... * * * * * " •· 
* DIC * 7.132 * 8.357 ¡¡ 9.254 *10.651 *11 .331 1'13.916 ><13.(.¡-/6 *12.670 * * 
" * * •· * * l(· * * * * **********************************if***********if********if*********************** 

TABLA 1. VENTAS MENSUALES DE CHAMPA~AIUNIDAD=MILES DE BOTELLAS) 
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0.001 
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-0.210 
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-0.230 
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se observa cierta.mejoría, las autocorrelaciones 

son distribuidas en mayor grado alrededor de ce

ro, indicando que las primeras diferencias han 

removido la no-estacionariedad periodo a periodo, 

aunque no totalmente. Sin embargo, hay algunos 

coeficientes ·muy significativos, notablemente 

r 12 , r 24 , r 36 y r 48 ; ·dicho de otra manera, la es

tacionariedad periodo a periodo ha sido alcanzada 

pero es evidente la posible ~stacionalidad de gr~ 

do 12, es bueno observar el diferente comporta-

miento de las autocorrelaciones estacionales y 

las no-estacionales. 

Es difícil extraer informací6n de la fac estacio

nal; desde que se requiere de varios coeficientes 

estacionales, los cuales dificultan el cálculo y 

hacen disminuir el número de datos, a pesar de es 

to, en la gráfica 3 es claro que r 12 , r 24 , r 36 Y 

r 48 son demasiado grandes; así uno concluiría que 

hay no-estacionariedad entre periodos estacionales 

sucesivos (en la fac, separados por un tiempo de 

retraso de 12). 

Esta tendencia a largo plazo debe ser removida y 

se hará aplicando diferencias cuya longitud difi~ 
* re en 12 periodos: Xt = Xt - Xt_ 12 , por brevedad 

estas diferencias serán denominadas como "largas'~ 

a la serie resultante se le aplica la fac y se o~ 

tiene la gráfica 4, en la que se observa s6lo unn 

autocorrelaci6n diferente de cero, por lo que se 

puede concluir que al nivel de una diferencia lar 

ga hay estacionariedad. 
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-0.151 
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Para proceder a la identificaci6n de un modelo -

apropiado, se necesita calcular la función de 

autocorrelaci6n parcial (facp) de la serie trans 

formada adecuadamente; es preciso aclarar la inu 

tilidad de aplicar la facp a datos de series no 

estacionarias, pues cualquier tendencia obstruye 

la identificación del modelo; en la gráfica 5 se 

presentan los índices de la facp, y se observa 

que el comportamiento es muy semejante al de la 

fac en cuanto a su distribuci6n alrededor de cero. 

Identificar un modelo de las gr1ficas 4 y 5 defi

nitivamente no es fácil, es necesario tratar por 

separado los coeficientes estacionales y los no 

estacionales; tratándose de los no estacionales 

no puede identificarse ninguna tendencia, mientras 

_los estacionales en la fac muestran un índice 

(r
12

) significativamente diferente de cero y los 

restantes (r
24

, r
36

, •.. ) oscilan alrededor de cero 

la facp presenta todos los índices oscilando en 

cero. 

Consultando las gráficas esperadas de diferentes 

modelos, presentados en Box & Jenkins, y teniendo 

en cuenta que difícilmente en la práctica se ob

tienen exáctamente estos comportamientos, el es

quema anterior conduce a proponer un modelo auto 

rregresivo con un t~rmino estacional de grado 

12: (1 - 'l12/3 12) xt = et 

Con esto la fase de identificación ha sido compl~ 

tada, resumiendo: 

l. La serie ha sido hecha estacionaria al 
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aplicar diferencias cortas y largas según se 

necesit6, 

---~~~----i~!-:--s-e--±d-e~~Heé~Hlf!--1!!0€~~(-J.2+~~~,-JJ.tl'----. z. Se identifico l:lA !!lodele .l>R(l2), es decir, un _ 

modelo autorregresivo estacional de grado 12. 

En la fase siguiente debe estimarse el valor de 

los parámetros, hay varias maneras de hacerlo, una 

.sería aplicar algún algoritmo de mínimos cuadrados 

no lineales; y la interesante en este trabajo es 

la "técnica de filtro adaptativo", que en este 

caso al trabajar la serie original para ajustarle 

un modelo autorregresivo de grado 12, solamente 

hay que señalar el número de parámetros y hacer 

cada uno de ellos igual a 1/p·. 

Los resultados se presentan en la tabla 2, se ob

tuvieron fijando la constante de aprendizaje a 

1/p, exactamente igual que cada uno de los doce 

parámetros; los resultados de las diez primeras 

iteraciones muestran cómo se va reduciendo la su

ma de residuales al cuadrado y los resultados en 

las iteraciones 95-100 en las que esta misma suma 

aparece constante (la variación es del orden de 

cienmilésimos); los parámetros tienen variación, 

pero no es significativa ya que en el caso de ma

yor diferencia alcanza solo .1% por ello concluyo 

haber determinado el conjunto de parámetros ópti

mos y se señalan como tales los resultantes de la 

centésima iteración. 

En la tabla 3 se pr2sentan los residuales produc

to de aplicar el conjunto de parámetros óptimos 

a los datos de la serie original, los residuales 

se someten a la función de autocorrelación y se 
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0.149079 
0.026857 
0.06~'1251 
0. 1906ié)6 
0.2579.1\1 
0.106350 
0.049519 
0.109244 

í;).480954 
0.600073 
0. •161022 
0.0(:)51 í 1 
0.024891 
0.0íB873 
0.073113 
0 ... 68228L 
0.471 i'i 8 
0.007928 
fi. 2:i611 -¡ 
6.44B154 
1 .41898•í 
0.02644ó 
0.:54','507 
0.122561 
0.009179 
0. 0(·)0:>29 
0 .. 022940 
(:). i:)21275 
1 .41 fOó0 
0.49~'11?9 
í-1.0002413 
O~ i 117:522 
O .. ~i\·)6B04 
0.00109(:J 
o .. '{} li tl ¡o.¡ 
(:),_0336(:•1 
O .. :·~6f:j,~~.'. 



67 3.523 4.168 -0.644858 0.415842 
68 i • 821 1 .5'J8 0. 2225'14 0. 049:548 
6".~ 5 ... 222 5.46'i -0.2'16516 0.060T10 
-10 6.873 7.308 -0.434928 0. 18916:? 
7; 10.803 10.309 0.494024 0.244060 
7': 13.916 11 .818 2.0'17609 4.399964 
7:- 2.6~W 4.913 -·2. 2'? 3662 5.169541 
-¡ l¡ 2.899 3.615 -0.7163'16 (,).513223 
"/1,j. 3.370 4.69'1 -·1 .328765 1 .765615 
76 3.740 3.n1 -0. 19094;3 0.036459 
77 2.927 5.255 -·2. 328199 5 .• 420513 
78 3.986 4.096. -0.110123 0.01212'? 
79 4.217 3.43'1 0. 7'78309 0.605764 
80 1 .7:38 1 ,004 0.734478 0.'.:d9458 
81 5.221 5.601 -0. 379615 0.144108 
B2 6.424 6.736 -0.311631 0.097114 
83 9.842 1 i • 164 -·1 .321'7'76 í .747092 
84 i 3.0-/6 13.452 -0.376002 0.1413'/ú 
8~) 3.934 2.669 í .264843 1 .599827 
tl6 3.162 2.236 0.926389 0.858197 
B'i' 4.286 3.180 í • í 06071 1 .223393 
88 4.676 3 .. _52::! 1 .154457 1 .332 772 
8~' 5.010 3.176 í • 83361.2 :L 3621 34 
90 4.874 4.4B0 0.-394190 0. 155~'186 
91 4.633 4.698 -0.064'735 0.(-)04217 
'-!~~ 1 .659 1 .784 -0.125247 0.015687 
93 5.951 5. 7í8 0.232672 0.054136 
y-i¡ 6.9131 7.064 -0.083379 0.006952 
9c:.· -> 9.851 í0.5í3 -·O. 661652 0.437'784 
96 12.670 13.557 -~).886674 0.786191 
9"( 4.348 4.339 0.(:)08754 0.000077 
98 3.564 3~221 0.342723 0.117459 
9<¡ 4.57'7 4.471 0.106279 0.01 \;~95 

100 4.78E! 5. 0;19 -0.2514B2 0. 06;~24;5 
101 4.618 5.281 -0.663060 0.43964S' 
102 5.:q2 '.:j.131 0.181045 (,).0327'77 
10;~ 4.298 4.876 -·0,5,801:i \L~B4102 
10'1 1 .431 1 .419 0.011543 0. 00013~5 
Hl!5 5.B77 6.200 -·0.~'\23324 0, 104!539 

SUMl4 DE ERRORES f.lL CUADRADO .568B835519484(-)5 

lABLA 3. RESIDUALES CALCULADOS CON LOS PARAMETROS 
QUE MINIMIZAN LA SUMA DE RESIDUALES AL CUADRADO 



obtiene la gráfica 6, en donde se observa que el 

modelo AR(12) con los parámetros de la centésima 

iteración es un modelo libre de problemas esta

dísticos y puede confiarse en los pronósticos ob 

ten5dos con él. Los pronósticos mes a mes en el 

sem~stre siguiente al filtimo periodo son: 

1970 

Octubre 7~167 

Noviembre 10.168 

Diciembre 12.852 

197_ 

Enero 

Febrero 

Marzo 

4.711 

3.404 

4.592 

A continuación se presenta el listado del progr~ 

maque sirvió de base, el proceso automatizado 

es verdaderamente fácil de manejar, sólo hay que 

especificar en la línea 60 el nfimero de paráme

tros y generar un archivo de datos que en esta 

ocasión en la línea 30 se denomina DAFIL. 

El archivo de datos debe contener al principio, 

el nfimero total de datos que componen la serie 

histórica, y a continuación desde el más antiguo 

hasta el más reciente de los datos. 
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CONCLUSIONES 

Cualquier persona intelig¿nte puede pronosticar 

·empíricamente, pero el pronosticar resulta de 

verdadera utilidad cuando se es capaz de reunir, 

analizar y depurar la información que ha de ser

vir de base. Anteriormente se mencionaron varios 

métodos de pronóstico, los más conocidos y apli

cados ordinariamente; hay much~s más que no fue

ron mencionados. Este extenso rango de métodos 

sofisticados y simples suelen confundir al pro

nosticador no experto. 

El pronosticar generalmente no es fácil, los mé

todos que pueden ser aplicados a una situación 

específica varían grandemente y dependen de la 

disponibilidad de datos, recursos, la calidad de 

los modelos disponibles y las clases de hipóte

sis hechas. 

El individuo sea empleado de gobierno o no, ne

cesita pronosticar para decidir la certera actua 
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ción actual que le permita alcanzar sus metas o 

planear adecuadamente objE _vos parciales hasta 

la consecución de sus fines. 

Los pronósticos son hechos para ser usados; en 

la mayoría de las organizaciones hay productores 0 

(pronosticadores) y los usuarios (quienes pueden 

ser llamados administradores) los cuales incor

poran los pronósticos en su proceso de toma de 

decisiones. Los productores pueden sentir que 

el administrador es despreciativo y hace insufi

ciente uso de los pronósticos, mientras los adm! 

nistradores pueden pensar que los pronósticos 

son inexactos y que fácilmen~e pueden ser mejo

rados. La tensión puede reducirse fácilmente 

por comunicaciones extraordinarias y por algunos 

conocimientos de las tareas no comunes; los adrn! 

nistradores deberían ser concientes de la infor~ 

rnación que está siendo usada y tener elementos 

de las técnicas que puedan ser aplicables; el 

pronosticador debería ser conciente del uso de 

los pronósticos y de las dificultades inherentes 

a las decisiones que serán hechas. 

Lo medular es estar acordes ambos lados en lo 

que va a pronosticarse y los fundamentos de in

formación y uso básicos de la función; por ello 

es preciso hablen un lenguaje común y actuen in

teractivamente. 
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