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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 climatoldgicas. -La
tendencia es ser capaz de pronosticar con mayor
precisidn cada vez mids eventos, particularmente
los de naturaleza econdmica que permitan planifi-
car los esfuerzos humanos. La administracifn, or
ganizacidn y planeacidn de los recursos involucra
dos en un proceso, podrén 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 administracidn; una organiza-
cidn establece metas y objetivos, buscando prede-



cir factores ambientales, seleccionando acciones
gue faciliten el logro de los fines. La necesi-
dad de pronosticar crece en cuanto la administra
cién intenta decrementar su dependencia del azar
y se convierte en mis cientifica en su trato con
su ambiente.

En forma similar al desarrollo de 1la maybria de
las té&cnicas de la ciencia de la administracién,
la aplicacién de los métodos de pronéstico ha de
jado atrls su formulacidn tedrica y verificacién.
Asi, aunque la mayoria de los investigadores es-
t&n concientes de la necesidad de mejorar los
prondsticos, pocos estédn familiarizados con el
rango de técnicas que han sido desarrolladas y
las caracteristicas que deben comparar para selec
cionar la técnica mis apropiada en una situacidn
dada. Si bien el arribo de computadoras de costo
bajo y calculadoras programables han hecho dispo-
nible el soporte .de cdlculo necesario para pronos
ticar efectivamente, es imprescindible gue este
soporte esté& integrado a un buen conocimiento de
las metodologias de pronbstico y situaciones de
aplicacidn.

‘Antafio la dificultad para realizar extensos cdl--
culos, limitaba o reservaba para unos cuantos el
dominio de varios métodos: actualmente y gracias
a la amplia disposicidn de computadoras (desde
personales hasta centros de computacidn), asi co
mo la facilidad de programas o paquetes de pro-
gramas de uso generalizado (SPSS, SAS, OSIRIS...)
facilitan el aprendizaje y la aplicacidn de di-
versos métodos de prondstico, van desde los in-



tuitivos hasta sistemas mGltiples de ecuaciones

interrelacionadas econfmicamente; a pesar de es-
ta diversidad tanto de t&cnicas como de ‘situacio
nes de prondstico, algunos elementos son comunes
a todos los mé&todos, &sto es lo que hace posible
desarrollar y usar un mé&todo Gnico para un gran°
nimero de situaciones diferentes, a continuacién
se hace una breve descripcidn de estos elementos
comunes. ‘

i) El "tiempo" notablemente esta directamente
involucrado en toda situacidn futura, v. gr.:
un prondstico debe hacerse para algin punto
especifico en el tiempo, y cambiar este pun
to afecta generalmente lo que serd el pronds
tico. '

ii) La "incertidumbre" tambi&n siempre esté pre-
sente en las situaciones de prondstico, ya
que si se esfuviera seguro de las circunstan
cias que existieran en un tiempo dado, la
preparacidn de un prondstico serfa trivial.

iii) La “confianza" de un prondstico, elemento
indispensable aunque variante en todas las -
situaciones de pronbstico, basada en infor-
macién contenida en los datos histbricos.

En este trabajo el propdsito es esclarecer ele-
mentos y caracteristicas de las técnicas de pro-
néstico, exponiendo sustancialmente el método
"filtro adaptativo”.



CAPITULO I
GENERALIDADES DE TECNICAS DE PRONOSTICO

Ciertas caracteristicas de los Métodos de Pronds
tico pueden usarse para distinguir las diversas
téenicas; un buen entendimiento de estas caracte

risticas es esencial por dos razones:

- Este entendimiento es la base para compren-
der las técnicas de prondsticos individua-

les y sus propiedades

- Estas caracteristicas pueden servir para
evaluar métodos de prondéstico alternantes

en una situacidn dada.

Se hari&n algunos comentarios generales que ver-
sardn alrededor de la idea fundamental scbre la
cual se construye cualquier método de prondsti-
co. La esencia del pronosticar es la hipbtesis

de la existencia de alglin patrdn en lo que ya



ocurrib6. Este patrdn comunmente toma una o dos
formas:

- Pudiera advertirse simplemente por examinar
los valores histdricos de la serie a pronos
ticar.” Muchas de las técnicas mencionadas
en este trabajo asumen un patrdén de esta
naturaleza, lo cual significa que usando re
laciones de los datos histdéricos es suficien

te para advertir su existencia y determinar-
io.

El patrdn alternativo asume frecuentemente
la existencia de alguna forma de relacidn
entre dos o mis variables; en esta situacidn
los datos histdricos de una sola variable no
contienen toda la informacidén acerca del pa-
trdn bédsico y alin serd necesario tener datos
de varias variables para identificar la re-
lacibén entre ellas.

Para propbsitos de prondstico el patrdn basico
se presupone constante al menos dos intervalos

de tiempo.

En el primer intervalo los datos son reunidos‘y
analizados hasta identificar el patrdn, el sequn -
do estari en el futuro en el cual el patrdn iden
tificado seri usado como la base del prondstico.
La nocidn de constancia en algfin patrdn béasico o
relacidén, es fundamental a cualguier método de

prondstico.

Si bien son muchas las caracteristicas gue po-

drian ser discutidas como propiedades de las



técnicas de pronéstico, primordialmente se consi-
deran seis grandes 8reas:

- El patrdn de los datos;

- La exactitud del método:;

- El tipo del modeloi

- El costo por el uso del modelo;

- El tiempo al inicio para el cual el método
es m3s apropiado y

- La aplicabilidad del m&todo.

EL PATRON DE LOS DATOS

Todos los métodos de pronbdstico presuponen algfin
patrén o relacidn implicito que puede ser identi
ficado y usado como la base para preparar un pro
néstico. Para los métodos cualitativos, estos

- patrones y/o relaciones pueden tomar virtualmen-
te cualquier forma y no necesitan ser identifica
dos explicitamente. En los métodos cuantitativos
cada técnica establece hip8tesis explicitas acer-
ca del tipo de prondstico bdsico. Debido a &sto
‘la habilidad de una té&cnica dada para pronosticar
efectivamente en una situacidn especifica, depen-
de en gran parte en aparejar el patrdén en esa si-
tuacidn con una técnica adecuada para &l mismo.
Los cuatro tipos de patrén ordinariamente discu-
tidos son horizontal, estacional, ciclico y el

de tendencia (ver gréfica 1)

- Un patrdén horizontal existe cuando no hay
tendencia en los datos (estadisticamente se
denomina patrdn estacionario). Cuando tal
patrdén aparece, la serie es generalmente re

ferida como estacionaria, es decir, no hay
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incrementos o decrementos en ninguna forma
sistemitica; asi es igualmente probable que
el valor siguiente de la serie estar& por

arriba o por debajo del valor estacionario.

La clase de situaciones gue generalmente
exhiben un patrén horizontal incluird los
articulos defectuosos de produccidn con con
trol de calidad, productos de ventas contro
ladas; el elemento tiempo es generalmente
importante al considerarlpatrones horizonta
les, puesto que a corto plazo alin patrones
con tendencia definida a través de varios
éﬁos, pueden asumirse horizontales para pro
nosticar a corto plazo.

Un patfén estacional existe cuando una serie
fluctla acorde a algfin factor estacional.

La estacidén puede ser los dias de la semana
o los dias en un mes. Los patrones estacio
nales existen por diferentes razones, varian
do desde en la forma gue una compahia ha ele
gido manejar ciertas operaciones (causa de
estacionalidad interna) hasta factores exter
nos tales como el tiempo atmosférico o la

economia nacional.

Un patrén ciclico es similar a un patrdén es
tacional, pero la longitud de un sdlo ciclo
es generalmente mayor a un afno y es irregu-
lar. Series como el producto interno bruto,
el precio de hicrocarburos y las ventas de

algunas compafiias contienen un patrén cicli
co. Este patrdn es el mads dificil de pro-

nosticar, debido a que.no repite a interva-

los constantes del tiempo.



- Un patrdn de tendencia comunmente existe
cuando hay incremento o decremento regular
en el valor de la variable sobre el tiempo,
v. gr.: las ventas de muchas compafifas, el
producto interno bruto y muchos indicadores
econdmicos siguen un patrdn de tendencia en

sus movimientos en el tiempo.

A pesar de poder encontrar algunos otros patrones
en series especificas de datos, los cuatro mencio
nados son los mds importantes; estos cuatro patro
nes los encontramos solos o combinados, algunas

series combinan tendencia, ciclo y estacionalidad.

LA EXACTITUD DEL METODO

La hipStesis bdsica en el uso de cualquier té&cni-
ca de prondstico es que los valores reales obser-
vados estarin determinados por alglin patrdn mis
cierta aleatoriedad, é&sto puede expresarse alge-
braicamente como:

valor real = patrdn + aleatoriedad

Debido a la incertidumbre, siempre presente en
cualquicer variable incontrolable, invariablemente
se encontrard la aleatoriedad. Esto significa
que a pesar de haber identificado el patrdn exac-
to de los datos, alin alguna desviacidn existiri
entre los valores pronosticados y los valores
realmente observados.

Una meta comiin en la aplicacidn de las té&cnicas
de prondstico es minimizar estas desviaciones;

ordinariamente &sto se hace por definir el error

9



de prondstico vomo la diferencia entre el valor
real y el valor pronosticado: E; = Y, - ?i; el
subindice indica precisamente el periodo de tiem

po i:

Para determinar la exactitud de un prondstico
ruede usarse un enfogque gue consiste en adicionar
los errores sobre varios periodos de tiempo, la
suma resultante dividirla entre el nimero de pe-
riodos de tiempo, es decir, obtenemos el error
promedio que puede esperarse sobre el periodo
total de observacién. Si simplemente se hace
lo.anterior, se encuentra gue es cercano a cero,
daco que muchos errores positivos se compensan
con errores negativos; para eludir este problema
puede tomarse el valor absoluto de los errores,
los que al promediarlos resultan en lo que en es
tadistica se conoce como desviacién absoluta pro
medio (MAD), y a pesar de usarla para evaluar mé
todos de pronéstico, lo mis usual es elevar al
cuadrado cada uno de los errores y promediarlos,
resultando lo que conocemos como error cuadritico
medio (MSE).

Una de las diferencias entre la desviacién abso-
luta promedio y el error cuadritico medio es quse,.
este filtimo castiga mucho m&s un prondstico en
las desviaciones extremas que cuando se trata de
pequefias desviaciones; por ejemplo un error de
dos al calcular la desviacidn absoluta promedio,
solamente cuenta dos veces un error de uno, mien
tras que si calculamos el MSE este error cuenta
cuatro veces un error de uno. Asi al adoptar el

criterio de minimizar el MSE implica que tolera-

. n



mos mas desviaciones pequefias del prondstico que
grandes desviaciones.

Siempre que un administrador evalfie técnicas de
prondstico alternantes en raz6n de su exactitud,
es necesario adecuar simples cdlculos mecénicos
del error; desde gue hay al menos dos formas de
exactitud interesantes para el administrador,
tendremos dos formas de evaluar la exactitud del
modelo:

- El patrdn basico permanece constante. Un
buen criterio para evaluar serin el MSE y
MAD.

- Patrén basico cambiante. BAnte esta circung
tancia ya el calcular los errores pasados
no'produce un criterio adecuado para‘evalug
cibn; frente a cambios de patrdn bisico, el
tomador de decisiones estd interesado en qué
tan répide su procedimiento puede responder
a esos cambios b&sicos y qu@ tan bien puede
pronosticar el futuro; es decir, el procedi
miento debe identificar el cambio y conse-
cuentemente alterar el prondstico.

EL TIPO DEL MODELO

El concepto de "modelo" ha sido usado extensamen
te por ingenieros y cientificos en el examen de
diferentes procesos y situaciones fisicas, v.
gr.: la ingenieria aerodindmica usualmente de-
sarrolla maquetas de cualquier nuevo avibn, para
encontrar y examinar caracteristicas de forma y

tamafio en variados ambientes fisicos, a través

11
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del uso de ese modelo a escala; asi el modelo se
convierte en una forma de experimentar con la
realidad sin tener que arriesgar el costo real

de un aviédn de dimensiones normales.

Los cientificos emplean modelos matemdticos 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 té&cnica de pronds
tico, la cual consiste de los procedimientos nece
sarios para desarrollar prondsticos. Hay un ex-—
tenso rango de modelos para pronosticar, pero
pueden resumirse a un nﬁmeroldeterminado de cate-
gorias bien definidas; entendiendo las propieda-
des. de cada una de estas categorias de modelos,

el tomador de decisiones puede conseguir un mejor
dominio de las hipdtesis en las cuales se basan
las técnicas de prondstico individuales y los
pros y contras de ﬁsarlas en situaciones especi-

ficas.

Eé necesario hacer notar que una técnica de pro-
ndstico puede ser clasificada en méds de una cate
goria, y regularmente obedecen a una clasifica-
cibén dicotbmica; las principales son los métodos
cuantitativos y los métodos cualitativos, los mé
todos estadisticos y los no estadisticos, los mé&
todos de series de tiempo y los explicativos o
causales.

EL COSTO DE UNA TECNICA DE PRONOSTICO

Tres aspectos diferentes esté&n involucrados en

12



determinar el costo de aplicacién de una técnica
especifica: costos de desarrollo, costos de ad-
quisicibén de informacidédn y el almacenamiento, y

los costos de operacidtn y mantenimiento.

Los costos de desarrollo incluyen los recursos
iequeridos para definir la variable real que seré&
pronosticada y cualguier variable independiente
que pueda ser incluida en un modelo causal, la
reunidn de datos, determinacidn del patrbn bésico
y el procedimiento adecuado para prevenir satis-

factoriamente el futuro.

Los costos requeridos para almacenamiénto son
afectados por las variables involucradas en el
modelo y por el ntmero de observaciones necesa-
rio para aplicar una té&cnica de prondstico, or-
dinariamente es m&s costosa la que estd basada
en un modelo causal, debido a las variables in-
dependientes involucradas, en comparacidn al uso

de un modelo de series de tiempo.

Por iltimo los costos de operacidn dependerén en
gran parte del tiempo de computacién requerido
para efectuar los célculos de un simple pronés-
tico, y la frecuencia de uso del computador para

52

continuar pronosticando.

Una gran diferencia en los costos asociados con
técnicas de prondstico alternantes es si estos
corresponden al nivel de desarrollo, al nivel de
almacenamiento de datos o al nivel de operacién.
Una técnica intuitiva necesita ‘algunos costos de

desarrollo, casi nulos los costos de almacenamien

13



to, ¥ reducidos costos de operacién;Amientras un
modelo causal puede costar grandes cantidades
para el desarrollo, cantidades reqgulares para
almacenamiento y cantidades modestas para opera
cidn.

En la mayoria de las situaciones puede ser difi-
cil el cdlculo real de los costos asociados con
una técnica de pronéstico, pero frecuentemente
es mds problemdtico comparar esos costos contra
los variados niveles de exactitud y la idoneidad
Jel modelo.

EL TIEMPO EN LOS METODOS DE PRONOSTICO.

La propiedad de algunas técnicas para hacer pro-
ndsticos é corto plazo, gientrgs otras pueden ma
nejar efectivamente prondsticos a«largb piazé,
es debido a las caracteristicas del horizonte de
tiempo, las cuales pueden ser identificadas para
cualquier método de prondstico. Estas caracte-
risticas estéin estrechamente relacionadas con la
forma en la cual una técnica prepara sus pronds=-
ticos y con la cantidad de datos requeridos.

El horizonte de tiempo es comunmente dividido
dentro de cuatro categorfas, 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 afios y largo plazo a mayor de
dos afnos. Una razén por la que muchos métodos
de pron8stico son apropiados solamente para tér
minos desde inmediato hasta intermedio es que

pronostican solamente un periodo, lo cual signi

11
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APLICABILIDAD

Principal caracteristica reflejante no sélo de la
idoneidad técnica debida a la naturaleza del pro-
blema, sino también de los aspectos de desarrollo
relacionados a su adaptabilidad en la préictica.

Un aspecto importante es el tiempo que toma desa-
rrollar una aplicacidn de una técnica de pronfsti
cos dada para una situacidn especifica, si los da
tos apropiados no estdn disponibles fic¢ilmente o
si un sistema de computacidn no esti accesible,
el desarrollo de la aplicacién inicial puede to-
mar varios meses o afin afios. Cuando este sea el
caso, el. tomador de decisiones inicialmente debe
trabajar -técnicas intuitivas, f&ciles o de menor
’sofistificacién, 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 resﬁl
tados. Una de las grandes ventajas de los méto-
dos intuitivos es que el tomador de decisiones
puede entender plenamente sus hipdtesis y limita
ciones e interpretar sus resultados, Al consi-
derar té&cnicas mucho mas avanzadas y sofisticadas,
el ntimero de tomadores de decisiones gquienes pue-~
den ficilmente entenderlas y usarlas con sabidu-
rfa, decrece rdpidamente; asi para las técnicas
mids avanzadas pocos administradores las encon-
trarin potencialmente Gtiles.

18



CAPITULO II
DIVERSAS TECNICAS DE PRONOSTICO

Mé&todos de Suavizamiento

Métodos apropiados-para series que tienen una
media constante o una media que cambia lentamen

te en el tiempo.

Medias Mdviles Simples

El método puede ser usado como una herramienta
de prondstico cuando los datos son estacionarios.
Este método tiene propiedades estadisticas simi-
lares al método de la media aritmética, puesto
gue se trata de un caso especial de la media, no
obstante permite mayor flexibilidad al poder va-
riar N desde 1 hasta n, su expresidn algebréica
es:

X X

_ feonr1 _ % Fien
t+1 N X n ) £




Suavizamiento Exponencial Simple

Método derivado del de medias mdviles y obedecid
al determinar que las observaciones més recientes
contienen mis informacifn de lo que puede suceder
en el futuro que las observaciones mids antiguas,
su expresibn es:

X

= .t . =
Fevr = w0 R E

t

Z, ﬂ"!ﬂ
2
>

1
+ (1 ﬁ) F
Substituyendo % por << :

+ o((Xt - Ft)

rt

F_:_l=°<Xt+‘ (1 - X) Ft=Ft

De la Gltima expresidn puede observarse que el

suavizamiento exponencial consiste en adicionar
al prondstico inmediato anterior, una cantidad

del error de prondstico, este hecho constituye

el principio de retroalimentacidn negativa, muy
4til en sistemas de control.

Suavizamiento Exponencial Simple de Tasa-Respues
ta=Adaptativa.

Un refinamiento de suavizamiento exponencial, el
cual permite no- especificar el valor de alfa y -
no mantenerlo constante, alfa es cambiante segfin
cambia el patrdn bésico de los datos, de esta ca
racteristica se deriva el nombre de adaptativo,
su £érmula es:

t+

Fipp =KX + (1= X)) Fy

18



E

|t
donde O<t+1 = E;

E, =ﬁet + (1 -ﬁ) E _q

My =/5let| -y

ﬂa = constante de suavizamiento indepen-
diente de o<

Métodos Apropiados para Series de Tiempo que
Exhiben una Tendencia Significativa.

Medias Mdviles Lineales

Las medias mbdviles sistemiticamente subestiman
series no estacionarias y para resolver este pro
blema se desarrolld el mé&todo medias mbviles li-
neales y sus fdrmulas consisten en:

oot
o et E o Xe - N+1

t N

S'y +8'. _ 4 treet 8

t N
[ - n
Zst 5%

= 2 -s") /(-

'
t - N+1

P

=2
]

F =Qt+bt~m
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donde ¥ es el nfimero de periodos hacia adelante
gue serén pronosticados.

Suavizamiento Exponencial Lineal
- Modelo de Brown de 1 parametro.

Anilogo al de medias méviles lineales, sbl@
que intervienen las expresiones del suaviza
miento exponencial simple, es decir:

X + (1 -0L) 8§

ot
5T t

]

t=-1

SLgr 4 (1 -X) g"

b}
5% t

t-1

v oan
a,=28" -s"

bt

o (s', - 8") / (1- &)

Feyur @g T D7

- Modelo de Holt de 2 par&metros

Intentando superar al modelo de Brown, apli
ca el doble suavizamiento exponencial e in-
troduce una constante de suavizamiento de
la tendencia, permitiendo asi diferentes va
lores de los pardmetros de suavizamiento
para valores histdricos y valores de tenden

cia, las f6rmulas son:

Sy = XX + (1 -6) (8.4 + b q)
by = P(Sg =8 g) + (1 -p) by
Fiimg Sg + oy
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Suavizamiento Exponencial Cuadritico de Brown.

Asi como el suavizamiento exponencial lineal es
usado para predecir datos con un patrén bésico

de tendencia, formas superiores de suavizamiento
pueder. ser usadas cuando el patrdn basico de los
datos es cuadrético, cfibico, etec. El avance de
lineal a cuadrético consiste esencialmente en in
corporar un nivel adicional de suavizamiento (tri
ple suavizamiento) y estimar asi un par8metro
mis, en forma similar pueden deducirse fdrmulas
de suavizamiento para grados superiores; las ecua

ciones son:
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Ft+m=@t + by + ctm /2

Suavizamiento Lineal y Estacional de Winters

Es una versidn mejorada del modelo de Holt, va

gue al introducir otra ecuacibn de éuavizamiento
para la estacionélidad, mejora y se convierte en
el finico método de suavizamiento capaz de respon

der mas fielmente a los cambios del patrdn bési-
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co; se basa en tres ecuaciones con constantes de
suavizamiento diferentes, las cuales est&n aso-

ciadas con componentes del patrdn basico: ol ~ es-
tacionariedad, § ~ tendencia ,/64: estacionalidad.

Las ecuaciones base son:

S, =X /(I ;) + (1 -eX) (s

£ + b

t-1  Peoq)

b, =& (S, = 8,_4) + (1 -6) b,
I =A% /S, + (1 -§) I,

Donde
L es la longitud de la estacionalidad
I es el fatctor de ajuste estacional

-la ecuacidn para pronosticar es:

Ft+m = (st + bt‘m) I

t=-1L+1

Existen otros métodos de suavizamiento pero su
aplicacidn es limitada principalmente porgue in-
troducen célculos complicados y no mejoran sensi
blemente los resultados.

Métodos de Descomposicidén

La base de los métodos de descomposicidn es intui
tiva, y lo mi&s importante, no obstante, es que
suministran informacidn @nica; informacidn verda-
deramente (til para pronosticar y regular los
eventos de interé&s. En m@ltiples ocasiones el
patrdn basico puede dividirse dentro de subpatro
nes gue 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 aislér ca-
da componente de la serie tan exactamente como

sea posible. El1 concepto fundamental de tal se-
paracién es empirico y consiste en primero remo-
ver la estacionalidad, despu&s la tendencia y al
final el ciclo; cualquier residuo se presupone

es aleatorio y aungue no pueda pronosticarse, si
permite su plena identificacién. Actualmente en
base a descomposicidn se han distinguido dos mé-
todos de prondstico: el Census II y el Foran.

Census II.

En principio es similar al método de descomposi-
cidn clisico, pero contiene refinamientos y cil-
culos que hacen los resultados mis exactos; va-
rios usuarios arqumentan que Census II es una de
las més potentes té&cnicas de prondstico para pre
~decir a corto y mediano plazo, asi como para re-
gular situaciones.

Foran.

Tiene ciertas ventajas sobre Census II: puede
tratar con cualquier variable independiente, (no
sb6lo el tiempo) y es orientado a prondsticos de
empresas, contrastando con Census II gue es més
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 prondstico produce pronSsticos alter
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nativos, asi como- una descripcidn de su exactitud
en los 12 periodos posteriores, permitiendo al to
mador de decisiones seleccionar cual o cuales de
ellos debe usar para su prediccidn final.
Métodos Explicativos, Causales o de Regresién. °
Los m&étodos explicativos asumen la existencia de
algunos factores causaleé basicos, los cuales in
fluyen el curso de los eventos futuros, y no sé-
lo se trata de un patrdn bisico sino que la for-
ma del patrdn bisico es lineal; lo anterior sig-
nifica que si graficamos los datos, estos caerian
en las inmediaciones de una linea recta. Habré
relaciones gque no sean lineales pero muchas tole-
ran transformaciones que permitan aplicar las téc
nicas de regresidn, El objetivo de estos métodos
es evidenciar esos factores y la forma funcional
y grado de influencia, una vez dilucidados son la
base para pronosticar; asi 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 pronbsticos.

Regresidn Lineal Simple.

Una relacidn frecuente es la presente en eventos
a lo largo del tiempo, el anflisis de regresibn
simple es la indicada para tratar esta relacifn
y en general estudia la relacidn existente entre
dos variables cualesquiera; y puede ser repiresen

tada en forma funcional:

vy = £(x}, lineal directa o lineal bajo alguna

transformacién:
f(x) = a + bx.



Al determinar los parémetros a y b habr& gue ha-
cerlo en tal forma gue el error cuadritico medio,
es decir, la suma de cuadrados de lo real menos

lo pronosticado, sea lo mads pequefio posible. Este
método de estimacidn es conocido con el nombre de
"mTnimos cuadrados". Las férmulas de los parame-

trus calculados bajo este criterio son:
2y, vZEX
N N

_NZX Y O EXREY
VEx2 - (Zx?

"
!

Regresidn Lineal Mfltiple

La regresidn mfiltiple es la extensidn de regresidn
simple, toma en cuenta varias wvariables. Para in-
vestigar los efectos de varias variables (las deno
minadas independientes) sobre una variable (conoci
da como dependiente) es preciso encontrar la forma
funcional més adecuada, puede ser lineal o permi-

tir su transformacidn, la més general es:

Y = bot byX; + byX, +...t e

2

Donde los b,, bl’ b

mar y nuevamente persiguiendo minimizar el error

5r+-+ SON los parametros a esti
cuadrético 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 regresidn miltiple involucra una
sola ecuacidn, los modelos econométricos pueden
incluir cualquier nGmero de ecuaciones de regre-
sién mGltiple que deben resolverse simultdneamen
te. Naturalmente el investigar, resolver y ensa
yar las relaciones de las miiltiples variables in
dependientes se convierte en una tarea dificil,
dado el nivel de cilculo, estadistico y matemdti
co involucrado. ’

Intuitivamente la interdependencia de muchas va-
riables se nos hace manifiesta, pero al ensayar
un modelo econométrico, continuamente hay que
preguntarse hasta ddnde es preciso'considerar es

ta interdependencia.

Las labores comunes en métodos explicativos son:

1. Determinar cudles variables incluir en la(s)
' ecuacidn(es)
2. Determinar la forma funcional de la(s) ecua

cidn (es)

3. Estimar los pardmetros de la(s) ecuacidn(es)

4. Probar la significacidn estadistica de los
resultados

5. Verificar la validez de las hipbtesis asu-
midas.

Modelo Autorregresivo (AR)
Un modelo autorregresivo es de la forma:
+ e

X, = glxt—l + ¢2Xt—2 Foeat ﬂpht-p



esta ecuacidbn es. muy semejante al modelo de re-
gresidn mfiltiple, pero X, no est8 explicada por
variables independientes sino en valores pasados
de Xt’ al resolver este modelo primero debemos
determinar el n@mero p de té&rminos pasados de Xy
gue deban incluirse. °

Modelo de Medias Mbviles (MA)

Si los valores futuros de una variable los pode-
mos expresar como una combinacifén lineal de valo
res pasados de los errores de pronéstico, enton-
ces hablamos de un modelo de medias mdviles y su
expresidn matemitica es: .

X = /6°et + ﬂlet—l _IBZet-Z —"'_lgqet-q

para determinar la ecuacibn, necesitamos saber
el nlmero g de términos pasados de e, que deban
incluirse. Es neéesario resaltar lo disimbolos
gque son las medias mbviles y el modelo -de medias
mbviles.

Modelo Mezclado Autorregresivo-Medias Méviles
(ARMA) .

Como complemento a los modelos autorregresivos

y de medias mbviles es posible mezclarlos en una
misma ecuacidn y encontrar una clase de modelos

m&s general, los llamados autorregresivo-medias-
méviles de par&metros p y 4, ARMA (p,q): la ex-

presidén general del modelo ARMA eas:

B = BXe g et BX o +Poey -Pee —...—ﬁqet_q

27



Los modelos ARMA son tebricamente muy completos,
pueden representar casi cualquier serie de tiem-
por, pero su manejo precisa desarrollar diversos
cdlculos para poder identificar una serie y asi
saber cuidndo usar un AR,MA o ARMA,.

Para encontrar los valores de los parametros de
un AR,MA o ARMA es necesario aplicar un método
de Minimos Cuadrados No-Lineales, debido a la
aparicidén de residuales autocorrelacionados ya
que las variables de regresidn no son indepen-
dientes una de la otra. ’

La Técnica del Filtro Adaptativo.

M&todo de prondstico para resolver modelos AR,MA
Y ARMA; los valores de los pardmetros los encuen
tra por usar el método de declive descendente
(steepest descent) que es una aproximacibn de M1
nimos Cuadrados No-Lineales.

La Técnica de Box-Jenkins
Metodologia compleja pero completa para el ajus-
te de modelos AR,MA y ARMA; utiliza el algoritmo

de Marquardt para ubicar el valor de los paréme-
tros.
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CAPITULO III
CARACTERISTICAS DEL FILTRO ADAPTATIVO )
Prondsticos Basados en Observaciones Histdricas.

Una clase general de métodos de prondstico extegr
samente usada en la préctica, basa sus prondsti-
cos en algfin tipo de ponderacidn de las observa-
ciones pasadas; en té&rminos estadisticos, ésto
forma el esquema autorregresivo. El razonamien-
to esencial en esta aproximacidn conceptual es
gue los valores observados contienen informacidn
acerca de lo que sucederd en el futuro, y asi

pueden servir como base para pronosticar.

Desafortunadamente las observaciones pasadas in-
cluyen fluctuaciones aleatorias (ruido) coexis-

tentes con la informacidn concerniente al patrdn
b&dsico; esta clase general de modelos de pronds-
tico, intenta dilucidar ambas causas de fluctua-

cidn; tal aproximacidn inherentemente asume que
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las fluctuaciones extremas representan la aleato
riedad en los valores hist8ricos. De los modelos
pertenecientes a esta clase, mds conocidos y apli
cados, debo mencionar las medias mdéviles, el sua-

vizamiento exponencial y el ajuste polinomial.

Matemé:icamente la suma ponderada de las observa

ciones pasadas puede expresarse como:

N

- :ﬁ = . V.
Sep1 1 WiXi_jaq T WX F WXL 4.t WX 3.1

N7 €-N-+1

Sipq = el prondstico para el periodo t+1

Wi = el peso asignado a la observacidn
tei+l

Xt = el valor observado en el periodo t

N = el niimero de pesos

Estudiando los fundamentos de los m&todos citados
puede verse ficilmente que cada uno de ellos con-
siste simplemente de una regla o conjunto de re-

glas gue describen como los pesos Wi seran deter-
minados. Desde que cada aproximacibén surge con

diferentes conjuntos de pesos, obviamente se espe
ra sean alcanzados resultados diferentes con cada

método.

El método de prondstico "filtro adaptativo" aqui
discutido es simplemente otra aproximacibn 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 gré&fica de la determinacifn de pesos en pro-

ndsticos de series de tiempo:

44 Célculo de prondsticos, S

t+1 B, .
> P
uso de pesos Wi (i=1,...,N) Pronéstico
Ajuste de pesos & error d?
prondstico
entrada t——8 Sistema dindmico ci~mlejo I », salida
real real

Gré&fica 1

"La linea inferior de la grdfica 1, representa lo
que estd ocurriendo realmente; es decir, cosas
gue estdn desarrollidndose en el mundo real, el
cual interactua en algln sistema dindmico comple
jo y asi conduce a la salida real del valor de 1la
variable

EL PROCESO DEL FILTRO ADAPTATIVO

An&logo al proceso de ponderar las oBservaciones
pasadas, filtro adaptativo toma un conjunto de
pesos, calcula un pronSstico con ellos (basado

en 3.1), enseguida calcula el error de orondsti
co (la diferencia entre el valor real y el pronds
tico) v finalmente ajusta los pesos para reducir

ese error y asi a través de ajustes conseguir



disminuir el error a un nivel mfnimo; el nombre
filtro adaptativo.fue originado en telecomunica-
ciones, donde es un procedimiento para filtrar
el ruido de transmisidn externa de un mensaje;
&sto es anflogo a lo que deseamos hacer en pro-
ndsticos, y que consiste en distinguir entre al-
gfin patrdn bisico subyacente en los valores de

. una variable y el ruido asociado con los valores

de la variable. ’

- Aunque esencialmente la técnica de prondstico
"filtro adaptativo" es muy simple y la mec8nica
para aplicarla es ficil de manejar, serd Gtil
explicar mds el concepto de ajuste de valores de
los pesos, me auxiliaré de la siguiente tabla:

Periodo: 12 3 4 5 ...16 17 18 19 20
Obsexrva-
ciones Xl X2 X3 X4 X5 . o . Xl6 X17 X18 X19 x20
Pesos W5 W4 W3 W2 W1 PR W5 W4 W3 W2 Wl
L——~—n—=—l h”S’-l-—w—u——msuz“
Prondsticos S6 521
Tabla 1

en la cual se asumen 20 observaciones histbricas
y se usan 5 pesos. El proceso de adaptar o ajus

tar los pesos consiste en tres etapas:

i) se prepara un prondstico para e; periodo N+1
(seis en este caso) ponderando las primeras
. . _ 5 .
cinco observaciones (St = ;gl WX, _4) con el

valor de cada peso;
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ii) El error de pronéstico se estima al comparar

S6 con X6 Y en general S, contra Xt

t
iii) Bas&ndose en el error encontrado, se ajustan
los pesos.

Si reiteradamente aplicamos estas reglas, encon-
tramos S',VSS,..., S,,i en forma similar al método
de pronbstico "medias mbéviles" en cada ajuste ex-
traemos la observacifn mids antigua e introducimos
una nueva, al alcanzar las Gltimas cinco observa-
ciones puede hacerse un prondstico para el periodo
veintiuno, pero se deberd esperar a tener una nue
va observacién para ajustar los pesos y poder pro
nosticar nuavamente.

La técnica del filtro adaptativo simplementes es-
tablece como deberé&n ser ajustados los pesos des-
pués de calcular el error de pronbstico. Concep-
tualmente este procedimiento para ajustar tiéne
ccmo finalidad minimizar el error cuadrético me-
dio.

En una situacidn en la cual solo dos pesos estén
involucrados, es fécil visvalizar este error )
cuadrético medio como la funcidén cuya grédfica ad
quiere la forma de tazdn presentada en la grafi- -
ca 2. Primordialmente lo que esta figura nruestra
es gue para cualgquier par de pesos, el error cua-
drético medio sobre un nfimero de prondsticos pue-
de ser encontrado sobre esa superficie. El1 obje-
tivo de minimizar este error cuadritico medio es
encontrar la base del tazdn.
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52 minimo

Grifica 2

En realidad la superficie del tazén no estd sua-=-
vizada (lisa), debido a la aleatoriedad compren-— .
‘dida en las observaciones pasadas; de esta manera
solamenteApodemos aproximarnos a la superficie
del tazdn y deseamos alcanzar la base, tanto como
sea posible. Como se presentd en la grifica 1,
el proceso de adaétar los valores de los pesos
comenzando desde alglin conjunto inicial de pesos,
consiste en moverse a lo largo de la superficie

de este tazdn, hacia su punto inferior.

Matem3ticamente la técnica usada para hacer &sto
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 algin punto de la superficie MSE, y en-
tonces moverse hacia la base de la superficie,

siguiendo un proceso iterativo:
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WJ|'.=Wi_k Vez

donde Wi puede ser cualquier pardmetro (AR o AM
por ejemplo), §7e2 es el gradiente del vector
de los e2 y k s una constante (conocida como de

aprendizaje).

Expresando los errores en funcién de la f&rmula
a aplicar e iniciando con un conjunto de pesos
seleccionados o sefnalados arbitrariamente, se
procede a ajustarlos aplicando 3.2 con una apro
ximacién adecuada de Y7e2; si las condiciones
son suficientes, los valores sucesivos de los

paré&metros resultardn en MSE mds pequehos.

Para ejemplificar se deduciré la f6rmula adecua-

da a procesos autorregresivos,

Ry = WX g * WX ot ot WXt oe
ey = XWX g - WX o e WX

2 _

er = (X -W.X 4 - WX o o-... prt_p)

Aplicando derivadas parciales

D St

éezt
~%

3 2ot W,
N W2
)
para algfin W, : t _ - = -

i oW, = 2et ( Xt—i) 2etXt_i
por lo tantc>‘7ei = -2e X _;i que sustituido en
3.2 resulta

t

Wy = Wy + 2kegXe 3.4
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La gr&fica 3 es un diagrama de blogue del proceso
filtro adaptativo:

La ecuacién 3.4 establece el conjunto revisado de
pesos, como el conjunto de pesos antiguo mis al-

gGn ajuste del error de prondstico; el ajuste en
cada peéo seré del valor real de la observacién,

del valor de la constante de aprendizaje y del

error de pron8stico.

Debo resaltar la importancia del parémetro k en
filtro adaptativo, esta constante determina la
velocidad de ajuste de los pesos, acelera la ve
locidad de convergencia a los valores 6ptimos

si estd ubicada en ciertos limites, pero habré
ocasiones en que el valor de k provocar& la diver
gencia del proceso; es decir, en lugar de un MSE
mis pequeh. en cada iteraci6én, puede resultar en
incremento del MSE.

Diversos m&todos son utilizados para eludir este
problema, en el trabajo de Widrow (1966) puede
encontrarse la condicifn suficiente para la con-
vergencia del algoritmo filtro adaptativo, los
lfmites gque menciona son:

1
Amax

0< k <
donde Amax es el eingevalue m&ximo de la matriz
de correlacién para todos los Xt y Xt—k k =1,
2, 3,..., p). Para aplicar 3.4 debemos conocer
el eingenvalue m&ximo, lo cual dificulta y énleg
tece la aplicacibn del método; por &sto el mismo

Widrow asegura alcanzar la convergencia siempre
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y cuando el MSE se reduzca y no se exceda en 200%,

ésta es una condicién suficiente equivalente a:

0< k <33—2-; t = p+l, p+2,...N 3.6
. X,

i=t-p .

dicho en palabras, el valor de k es determinado

por encontrar los valores mé&s grandes de cada p

valores de la serie de tiempo investigada:

kK = _1_2
EE' Xi max 3.7
i-1 '

Un problema subsistente es que pueden surgir va-

lores futuros de X mayores que los ya observa-

t’
dos, hecho gue puede conducirnos a k's demasiado
grandes; es deseable alcanzar una convergencia
uniforme, es decir, independencia de fluctuacio=-
nes de subconjuntos de los datos, asi los valores
de Xt deben ser estandarizados al ajustar un nue-
vo conjunto de pesos. La estandarizacifn hace
m&s tardado el proceso, pero tiene la ventaja de
eliminar la necesidad de encontrar al conjunto
mdximo de valores Xt y por tanto hacer k indepen
diente de los valores futuros; como consecuencia
de esta estandarizacibn, k puede hacerse igual a
1/p, ventaja adicional al asegurar la convergen-

cia.

Distintos métodos de estandarizacifn son aplica-
dos, en este trabajo el que se aplicar& consiste
en: sumar el cuadrado de los valores xt, de tan-

tos términos como el nimero de par&metros consi-
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deradn, y a esta suma extraerle rafiz cuadrada; el
resultado se denomina constante de estandariza-
zidn. Cada valor de la serie de tiempo es divi-
dido por sus respectivas constantes, y los resul
tantes Xz estandarizados serin los usados paia

ajustar los pesos; en términos matem&ticos:
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CAPITULO IV
ESTUDIO- DE UNA SERIE HISTORICA DE DATOS

La Tabla 1 muestra las ventas {(botellas) mensua-
les de champafia en el periodo 1962-1970 (sept.).
Estos datos son la base para planear los proce-
sos de produccidn, almacenamiento, distribucibn
v ventas. Uno de los pasos recomendados por di-
versas obras de métodos estadisticos es graficar
los datos, haciéndolo asf se obtiene la grifica
1 la cual no explica mucho del fendmeno en cues-
tidn, pues se puede conjeturar o intentar varios
modelos o patrones hasta concluir en el que re-
fleje mads certeramente el comportamiento de los
datos; lo anterior se dice rapido y fécilmente
pero a menos de ser un experto en métodos y mo-
delos estadisticos puede ser sumamente abrumador
el nivel de cllculo y pruebas involucrados, ¥y

por ello dilatada y diffcil la identificacidn.

Para evidenciar los elementos caracteristicos
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del fendmeno es preciso atenerse a metodologias
mds complejas, pero facilitan la labor puesto
que en base a ellas se han desarrollado paguetes
estadisticos semejantes al TSERIES. Este paque-
te estd basado en la metodologia descrita en el
libro Box-Jenkins, y b&sicamente se trata de 3
pasos:

i) identificacidn
ii) estimacidédn y prueba
iii) aplicacién.

Asi el modelo debe ser el apropiado para efectuar
prondsticos confiables. Unicamente se expondra
brevemente cada una de éllas) y si el lector con-
sidera necesario mayor abundamiento, debe consul-
tar Box-Jenkins (1976).

Identificacibn.

La Grédfica 1 da urna imagen del comportamiento de
los datos reales, aparentemente se trata de un

fenbmeno que exige algo mids gue un modelo causal,
por lo gue se procede a calcular y graficar le

funcibn de autocorrelacidn (fac). En la grédfica
2 observamos los coeficientes significativamente
diferentes de cero (la banda de significacidn es
funcidn del ntmero de datos y del nivel de signi
ficacidn deseado). Una vez determinada la no es
tacionariedad, se intentard transformar la serie

hasta obtener una serie estacionaria.

A la serie original se le aplican primeras difa-
*
i = - i F de
rencias (Xt Xy Xt+1) y obteniendo la fac
los datos transformados, se obtiene la gréafica 3,
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FERIODOY AUTOCORKELACION
FALTANTES ’
50

-0.07%
49 9.130
48 9. 382
47 0,164
46 ~0.045 -
45 -0.146
44 -6.290
43 ~0.050
42 0,001
44 -0.074
44 -0.217
39 ~0.186
38 ~0.063
37 0.208
34 0.510
5. 0.228
34 C—0.027
33 -0.162
32 ~0.249
x§ -0.028
30 0.029
29 -0, 062
28 -0.23¢
27 —0.188
26 ~0.031
25 0.309
24 0.689
o3 0.304
a2 ~0.047
24 -0.178
20 -0.285
19 ~-0.048
i8 6.035
i7 -0.054
16 -0.256
i5 -0.190
i4 -0.00%
i3 0.399
i2 ©.842
i1 0.384
10 0.601
@ ~0.185%
g8 -0.288
7 -0.024
é 0.0468
=3 -0.025
4 ~-0.,255
3 -0.166
2 R 0.028
A N X . 0.464

X Xa X X Xo X XL XX XL X Xa X XL X X XL X Xa XX
-1 +1

GRAFICA 2
AUTOCORRELACIONES DE LOS DATOS URIGINALES
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PERIGDOS - AUTOCORRELACTON
FALTANTES

56 -0.1214
49 ~0.033
48 0,428
47 ~0.,004
46 —0. 088
45 -0.04%
44 -0, 202
43 0.097
42 0.115
44 0.046
40 ~8.165
39 -0.085
38 -0.140
37 -0.03¢
36 0.5414
35 -0.015
34 -0.192
33 -9.059
Az -0.283
34 8.150 -
30 0.437
29 0.0y
28 -0.216
27 -g.ie2
24 ~0.173
a5 -0.033
24 0.709
23 -0.057
22 -0.137
24 —-0.063
20 -0.318
19 0.143
18 0,161
17 0,105
i -0.250
15 -0,109
14 ~0,208
i3 0,041
i 0.841
i1 -0.6G61
10 -0.178
9 -0.087
& -0.343
7 Q.162
6 0.172
5 . 0.2y
4 X . -0.297
3 X . -g.102
2 X . -0.330
1 O OX L -0, 088
XK XX X X L XKL KLU XL XU XL XU XU X O X KL XWX

-4 +1
GRAFLICA 3
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se observa cierta mejorfa, 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 °
Tigr Togr Tag ¥ r48;~dicho de otra manera, la es-
tacionariedad periodo a periodo ha sido alcanzada
pero es evidente la posible-estacionalidad de gra
do 12, es bueno observar el diferente comporta--
miento de las autocorrelaciones estacionales y

las no-estacionales.

Es diffcil extraer informacién de la fac estacio-
nal; desde gue se requiere de varios coeficientes
estacionales, los cuales dificultan el c&lculo y

hacen disminuir el nimero de datos, a pesar de es
to, en la gr&fica 3 es claro que Tigr Togr r36'y
r,g son demasiado grandes; asi uno concluirfa 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 hard aplicando diferencias cuya longitud difie
*

re en 12 periodos: Xt = Xt - Xt-l2’ :

estas diferencias ser8&n denominadas como "largas',

por brevedad

a la serie resultante se le aplica la fac y se ob
tiene la gr&fica 4, en la que se observa sblo una
autocorrelacibn diferente de cero, por lo que se

puede concluir que al nivel de una diferencig lar

ga hay estacionariedad.
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FERIODOS AUTOCORRELACION
FALTANTES

50 . . -0.083
49 . . 0.008
48 . . 0.035
a7 . . -0.058
46 . . -0.101
45 . . -0.017
44 . R ~0.005
43 . . ~-0.038
42 . . 0.030
49 . . -0.062
40 R ~0.164
39 M S -0.062
.38 ¥ x . ~0.090
37 CEX . ~6.088
36 . . -0.086
35 ' 0.141

. 34 . S 0.067
33 N C -0.124
32 . . -0.054
3 LXK 0.094
30 . . -0.002
26 R 2 0.062
28 « XE oL 0.060
27 . (. 0.029
26 R . 0.033
25 . . -0.055
24 . .. 0.085
23 . -0.078
22 . 0.047
29 . 0.165
20 . -0.036
19 . -0.056
i8 . 0.065
17 . 0.013
16 . -0.435
i5 . ~0.151
14 . ~-0,050
13 0.149
12 -0.227
11 -0.017
10 0.027

¢ -0.019
g ©.078
7 0.068
6 ~0.027
5 ~-0.058
4 0.029
3 0.418
2 0.090
1 . X 0.218

XXX X R X XXX X X X X X X K X X X Xu X

-1 i +1
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Para proceder a la identificacién de un modelo -
apropiado, se necesita calcular la funcién de -
autocorrelacién parcial (facp) de la serie trans
formada adecuadamente; es preciso aclarar la inu
tilidad de aplicar la fac¢p a datos de series no
estacionarias, pues cualquier tendencia obstruye
la identificaci6n del modelo; en la grdfica 5 se
presentan los fndices de la facp, y se observa
que el comportamiento es muy semejante al de la

fac en cuanto a su distribucidn alrededor de cero.

Identificar un modelo de las gr&ficas 4 y 5 defi-
nitivamente no es f&cil, es necesario tratar por
separado los coeficientes estacionales y los no
estacionales; tratdndose de los no estacionales

no puede identificarse ninguna tendéncia, mientras
los estacionales en la fac muestran un fndice =~
(r12) significativamente diferente dercero y los

restantes (r ) oscilan alrededor de cero

247 T367°""
la facp presenta todos los fndices oscilando en -

cero.

Consultando las gr&ficas esperadas de diferentes
modelos, presentados en Box & Jenkins, y teniendo
en cuenta que diffcilmente en la pr&ctica se ob-
tienen exdctamente estos comportamientos, el es-
guema anterior conduce a proponer un modelo auto

rregresivo con un término estacional de grado
12 _ .
12: (A -0,p7 % = e

Con esto la fase de identificacién ha sido comple

tada, resumiendo:

1. La serie ha sido hecha estacionaria al

4g



FERIODDUS -~ AUTOCORRELACION

FALTANTES FARC1AL
50 -0.050
49 0.062
48 ~Q.07Y
47 -0, 008
46 0,054
45 0.033
44- 0.0114
43 -0.010
42 -0.072
41 0.035
40 -0.029
39 -0.045
38 -0.034
37 -0.164
36 -0.097
35 0.068
34 0.080
33 0.074
32 -0.107
34 -0.013 -
30 -0.074
29 0.099
28 0.044
27 0,011
26 -0.024
a5 -0.019
a3 0.063
@ -0.093
22 0.055
21 e.129
20 -0.067
i9 -0.050
i8 0.133
i7 ©.082
i6 -0.129
5 -0.421
14 ~0.142
3 0.286
(o -0.219
i1 ~0.044
i0 6.012

9 -0.054
8 0.068
7 0.088
& -0.912
5 ~0.076
4 .Y . -0.019
A . X . 0.094
2 .0X . 0,044
i .X% 0.218
KX XK X XL X X X K X XL XL XL X XL XL XL XL XX

~1 +14
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B

aplicar diferencias cortas y largas segiin se
necesitd.

z= Se—identifiteb-un—Redelo-ARlll) o5 deciy.,. In

modelo autorregresivo estacional de grado 12.

En la fase siguiente debe estimarse el valor de

los par&@metros, hay varias maneras de hacerlo, una

seria aplicar algfin algoritmo de minimos cuadrados

no lineales; y la interesante en este trabajo es
la "té&cnica de filtro adaptativo", que en este
caso al trabajar la serie original para ajustarle
un modelo autorregresivo de grado 12, solamente
hay gue sefialar el nimero de par@metros 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
parémetros; los resultados de las diez primeras
iteraciones muestran cdmo 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 variacidén es del orden de
cienmilé&simos); los pardmetros tienen variacidn,
pero no es significativa ya que en el caso de ma-
yor diferencia alcanza solo .1% por ello concluyo
haber determinado el conjunto de pardmetros Opti-
mos y se sefialan como tales los resultantes de la
centésima iteracidn.

En la tabla 3 se presentan los residuales produc-
to de aplicar el conjuntoc de parlmetros Optimos

a los datos de la serie original, los residuales

se someten a la funcidn de autocorrelacidn y se
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67 4.523 . 4,168 -0.644858 0.415842

[=2-] 1.821 1.59¢8 0.222594 0.049548
&Y F.222 3.467 -0.246516 0.060770
79 6.873 7,308 -0.434928 0.189162
71 10,803 10,309 0.494024 0.244040
T i3.9216 11.818 2.097609 4,399964
Tn d.639 4.993  -R2.273662 3.169541
T4 2.H99 3.615 -0.716396 0.513223
s 3.370 4.69%  -1.328765 1.765615
14 3.740 3,931 -0.190943 0.036459
7 dL9R2Y 5,255 -2.328199 5.420543
78 3.986 4.096. -0.110123 Q.0124127
k& 4,297 3.439 0.778309 0.405744
80 1,738 12004 0.734478 0.339458
&1 3022 3.601 -0.379615 ©.144108
g2 6. 424 6,736 -0.311634 0.097114
23 ?.842 ti.164 -1.321776 P.747092
g4 13,076 13,432 -0.376002 . 0.141378
85 3.934 2,669 i . 264843 1.599827
8s 3,462 2,236 0.92638Y 0.8958197
87 4,288 3.180 1106071 (223393
g8 4,674 3.522 0 1.154457 1.332772
gy 5.010 3,976 1.833612 3.362134
70 4.874 4.480 0:394190 0.135384
71 4,633 4.698 -0.064935 0.004297
k2 1.659 1.794 -~0.125247 0.015687
93 5,951 5.718 QL EEL6TE O 034136
94 6£.984 7.064 T -0.0B337T9  0.006952
95 7.854 10513 -0.661652 0. 437784
P& 12,670 13.557 -0.886674 0.786191
9 4.348 4,339 2.008754 Q.000077
98 3.564 3.224 0.342723 0.117459
79 1.577 4,474 0.106279 0.011295
100 4.788 3.039  -0.251482 0.063243
101 4,618 5,381 ~0.663060 0.439649
02 3.342 3,134 ©.181045 Q.032777
103 4,298 4,874 ~0.5/8B013 0.334402
104 .43 1.419 0.011%43 0.000133
103 .87 6,200 -0.325324 0.104539
SUMA DE ERRORES Al CUADRADD 368883551 924840%

TABLA 3. RESIDUALES CALCULADOS CON LOS FARAMETROS
WUE MINIMIZAN LA SUMA DE RESIDUALES AL CUADRADO

N

N



obtiene la gréfica 6, en donde se observa que el
modelo AR(12) con los pardmetros de la centésima
iteracidén es un modelo libre de problemas esta-
disticos y puede confiarse en los prondsticos ob
" tenidos con €l. Los prondsticos mes a mes en el

semcstre siguiente al dltimo periodo son:

1970
Octubre - 7.167
Noviembre 10.168
Diciembre 12.852

1970
Enero 4.711
Febrero 3.404
Marzo 4,592

A continuacibn se presenta el listado del progra
ma que sirvid de base, el proceso automatizado
es verdaderamente f4cil de manejar, s6lo hay que
especificar en la linea 60 el nfimero de parame-
tros y generar un archivo de datos que en esta

ocasidn en la linea 30 se denomina DAFIL.

El archivo de datos debe contener al principio,
el nimero total de datos gue componen la serie
histérica, v a continuacién desde el méds antiguo

hasta el mis reciente de los datos.



FERIODOS

FALTANTES
50 .oEX ~0.044
49 . * . g.0y 7
48 X . O.0s8
A7 T ~9.05Y
46 o

ALHTOCGRREL AL LUN

. . ~0.07VR

45 . . 0.041

44 . . 0.056
3 - . ~0.014
o

. 0.9

X
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*
X
*
X
. * . -0,
x
X N —9.o8i
X
X
X
X
*

N X%

N Xe

N X%
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CONCLUSIONES

Cualguier persona inteligente puede pronosticar
‘empiricamente, pero el pronosticar resulta de
verdadera utilidad cuando se es capaz de reunir,
analizar y depurar la informacidn que ha de ser-
vir de base. Anteriormente se mencionaron varios
métodos de prondstico, los mi&s conocidos y apli-
cados ordinariamente; hay muchos ma&s que no fue-
ron mencionados. Este extenso rango de mé&todos
sofisticados y simples suelen confundir al pro-

nosticador no experto.

El pronosticar generalmente no es ficil, los mé-
todos gue pueden ser aplicados a una situacidn
especifica varian gfandemente y dependen de la
disponibilidad de datos, recursos, la calidad de
los modelos disponibles y las clases de hipdte-
sis hechas.

El individuo sea empleado de gobierno o no, ne-

cesita pronosticar para decidir la certera actua
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cidn actual que le permita alcanzar sus metas o
planear adecuadamente obje .vos parciales hasta
la consecucidbn de sus fines.

Los pronésﬁicos son hechos para ser usados; en
la mayoria de las organizaciones hay productores =
(pronosticadores) y los usuarios (quienes pueden
ser llamados administradores) los cuales incor-
poran los prondsticos en su proceso de toma de
decisiones. Los productores pueden sentir que
el administrador es despreciativo y hace insufi-
ciente uso de los prondsticos, mientras los admi
nistradores pueden pensar que los proﬁésticbs
son Inexactos y que ficilmente pueden ser mejo-
rados. La tensidn puede reducirse facilmente
por comunicaciones extraordinarias y por algunos
conocimientos de las tareas no comunes; los admi
nistradores deberian ser concientes de la infor-
macidn que estd siendo usada y tener elementos
de las técnicas qﬁe puedan ser aplicables; el
pronosticador deberia ser conciente del uso de
los prondsticos y de las dificultades inherentes

a las decisiones gue ser&n hechas.

Lo medular es estar acordes ambos lados en lo

que va a pronosticarse y los fundamentos de in-
formacién y uso b&sicos de la funcidn; por ello
es preciso hablen un lenguaje com@n y actuen in-

teractivamente. *
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