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INTRODUCCION.

El objetivo que ha motivado el desarrollo de esta tesis es =1 de
contrastar tres procedimientos que se usan para la obtencién del
prondstico de combinaciones lineales, en modelos de series de
tiempo:

Procedimiento 1 (Directo) : se forma la combinacién lineal de 1las
series en consideracidn, se obtiene el modelo para esta serie vy

despudés se realiza el prondstico de la misma.

Procedimiento 2 (Indirecto): se obtiene el modelo para cada serie
que forma la combinacidén lineal, se pronostican individualmente
estas series y después se forma la combinacidn lineal con dichos

prondsticos.

Procedimiento 3 (Multivariado): se construye un modelo multivaria-
do para el vector de series que forma la combinacién lineal, se
pronostica este vector y despuds se forma la combimacién lineal
con estos pronédsticos.

Conviene entonces realizar un anadlisis, para ver qué tan efi-
cientes son los prondsticos obtenidos con los diverses procedi-

mientos, tanto tedrica como empiricamente.

En la actualidad, las organizaciones sin importar su tamafNo, han
encontrado como parte esencial para su desarrollo en todos los
aspectos, realizar prondsticpos con la idea de reducir la incerti-
dumbre del futurc y de aprovechar asi las ventajas que les brinda
la planeaci®dn de sus actividades. Es por ello que el tema tratado

en esta tesis resulta de interés priactico.



La estructura de esta tesis se compone de la forma siguiente:

Capitulo 1. En este capitulo se consideran algunas definiciones
del prondstico dadas por auteres que han tenido trascendencia en
explorar el futuro. También se aborda una secuencia de los pasos
a sequir para la obtencién de un prondstico y se hace distincién
de los diferentes términos asociados con el prondstico, gque po-
drian en un momento dado caonfundir el significado real de 1o que

es un prondstico.

Capitulo 2. Este capftulo comienza con seis conclusjiones
acerca de los diferantes métodos de prondstico mds aplicados. Se
hace distincidn de dos categorias de prondsticos: Log Cuatita-
tivos y los Cuantitatives. Cada una de las categqorias es definida
y se mencionan algunas técnicas que las caracterizan respectiva-

mente.

Capitulo 3. Aqui se plantean los modelos que se utilizan cuando se
dispone de combinaciones lineales. Cuatro casos que se presentan
por lo regular cuando se toman combinaciones lineales son
analizados. Se hace menecidn de los estudios realizados por algunos
autores cuando las combinaciones lineales aparecen en la
estadistica y la econometria. Se consideran también los casos no—
estacional y estacional, que se presentan durante la construcidén
de los modelos de series de tiempo con combinaciones lineales.

Capftulo 4. En este capitulo se resaltan los supuestos necesarios
para realizar el pronédstico de combinaciones lineales. Tres pro-
cedimientos diferentes para obtener los pronésticos son mostradas

y se compara su eficiencia, cuando es posible.



Capitulo 5. Se muestra en este capitulo la aplicacién de los tres
procedimientos comentados en el capitulo 4, wutilizando como
instrumento a 1la serie Indice Nacional de Precios al Consumider,
con sus respectivas subseries. Tambidn se comentan los resultados
de los tres procedimientos de prondstico, enfatizandc el procedi-

miento con el cual se cbtuvo el mejor prondstico.



CAPITULO 1. USOS DEL PRONOSTICO

Despu#s de algunas décadas de desarrollo tedrice, de experien—
cia practica ganada a través de aplicaciones y del encuentro de
muchos estudios empiricos, el campo del prondstico estad entrando
en una etapa de madurez. Esto es evidente en particular con la
aparicién de dos publicacicnes periddicas de relevancia
international, durante la década de los 80’s: International Jour=
nal of Forecasting y el Journal of Forecasting, ambas dedicadas al

tema del pronéstico.

Herschel (1978) destaca el comentaric de Jaspers que dice que
* toda afirmacidn sobre el futuro es susceptible de convertirse
en un factor que contribuye en su gestacién " vy de este modo
" amplia el margen de 1o posible, seffala puntos de partida
para el plan y la accidén e incrementa nuestra libertad, mediante
la conciencia de lo posible ". Asimismo, Herschel también mencio-—
na a Giambattista uno de los mas notorios fildsofos de la
historia, quien sostuvo que al historiador le era posible descu-
brir las leyes generales del proceso histérico y explicar la razén
por la que los acontecimientos se produjeron en el pasado y por la
que habran de desarrollarse, de una manera previsible; afNadia gque
no era posible prever cada detalle de un modo mecanico, pero si
las grandes lineas de la evolucién futura. Segdan é1, la historia
se desenvuelve en ciclos recurrentes y por ello podria deducirse
que la historia provee {nformacidén acerca del futuro.

1.31. Distincidén entre los diferentes términos semejantes al de
pronéstico.

Asi como han evelucionado las técnicas de pronéstico, tambieén
han surgido a través de la historia diferentes términos semejan—
tes al de prondstica, per mencionar algunos, se tienet prevision,
proyeccidén, prediccién, extrapolacidén y profecia, todos ellos



tienen que ver con el futuro. Es interesante hacer distipncidn de
‘cada uno de los términos mencionados para lograr un mejor cono-
cimiento de lo que es el prondstico,

Prondstico.- La esencia del prondstico es tratar de anticipar cémo
y porqué el futuro puede ocurrir, en funciéen de experiencias pre-
vias. Frecuentemente se presenta el problema de impedir un evento
o la necesidad de ocurrencia de ese evento. Esto nos lleva
a la siguiente prequnta , Se puede pronosticar el futuro ?
la contestacién a esta pregunta es " depende "} ciertamente algu-
nos aspectos del futuro, como por ejemplo el pronéstico de la ho-
ra en que e} sol saldra el di{a siquiente, puede ser pronocsticado
obteniendo bastante exactitud, sin embargo otros aspectos son me-—
nos accesibles para el pronédstico o son completamente inciertos,
como el caso en que fue pricticamente imposible el pronosticar gue
el precio de un barril de petréleo aumentara de $2. dils. en 1973
a $37. dlls. en 1979 y después bajara a $22. dlis. en 1984.

Wwhittle (1979) expone que " escoger lo &ptimo de un  prondstico,
depende del propésito para el cual wste fue pensado vy de las
politicas 4ptimas gue sesgaran el camino de los pronédsticos en las
diferente ar—as de aplicacién. Whittle opina que pronosticar no
es un fin en s{ mismo, sino sélo un complemento de optimizacién de
acciones comunes, contra la expectativa de un futuro incierto ".
Asimismo, McNees (1985) menciona que la esencia del pronéstico,
es tratar de anticipar la ocurrencia e incorporar su probable
impacto en el futuro, de eventos que probablemente difieran de
1o ocurrido durante el periddo histérico original en el cual el

modelo de pronéstico se basé.



El interesado en realizar un pronéstico deberifa considerar
las diferentes clases de prondsticos existentes en la actuali-

dad Yy despu#s preguntarse por la técnica de pronéstico que

es mds conveniente usar; la respuesta depende principalmente
de los objetivos que se esperan obtener, de los conocimientos
con que se dispone, de la experiencia con que se cuenta y del

tiempo disponible para realizar el prondstico.

El escoger un buen pronéstico es un “ arte " en el que se
aplica el juicio gque inevitablemente refleja el interés particu-
lar, el conocimiente y la experiencia de quien hace uso del
pronéstico. También deberia entender la influencia de los factores
que intervienen en la obtencién de un buen prondstico y la confia—
bilidad del mismo con sug expectativas. El1 prondéstico estadistico
de series de tiempo se basa para su desarrocllo en datos numéricos
de una serie y en relaciones de tipo matematico que permitan
expresar a la observacién futura, en términos de las observaciones

pasadas.

El cuadroc ! muestra una lista de consideraciones que Jenkins
(1979), ha encontrado aGtiles para abordar un problema de prondsti-
co dentro de las empresas. Es claro que no todas las considera-
ciones serian relevantes en todas las situaciones que se puedan

presentar.



Cuadro 1
Guia para el desarrollo de un prondstico

1. Analizar el sistema de toma de decieiones al cual servira
el proncatico

2, pefinir Los pronostices necesarios para tomar decisiones

3. Deesarrcllar el modelo conceptual describiendo mecaniamos
que influyan sobre sl promnocsiico

4. Definir loa datos disponibles y loe no disponibles .

5. bpesarrollar el metodo cuantitativo para generar pronoaticos

b, Experimentar para evaluar la exactitud del pronomtico

7. Determinar como ios oriteriom subjetivos eson incorporados
dentro del pronceiico

8. mealiszacion del pronocstico .

9. vValorar reilroepeclivamente la efectividad del pronosticoe

El renglén i de la lista abarca un anilisis del proceso de toma
de decisiones, para que se efectte el pronédstico. Por ello
es importante gque las decisiones y acciones necesarias tomadas par
el grupo de directores sean establecidas. Frecuentemente una
investigacidén puede mostrar inconsistencias en el procese de la
toma de decisiones; por ejemplo, decisiones en las que las res—
ponsabilidades no estan claramente definidas o decisiones pa-
ra las cuales la informacidn relevante no esta disponible, o al
menos no esta disponible en la forma correcta para gquienes la

necesitan.

El renglén 2 determina qué prondésticos son necesariocs para la
toma de la decisiones y cédmo deben ser usados. El pronédstico nece-
sita ser definido en términos de:

- las variables a pronosticar ( e.g. volumen de ventas, precios)

- el peridédo de tiempo a pronaosticar ( e.g. | mes, I8 meses ). En
particular la inercia en la economia y en 105 negocios hacen de
los prondésticos en periddos cortos una tarea facil. El problema

ocurre cuando cambios no esperados desvian un curso establecido,



afectando el futuroc de la seriej esto se presenta en los pronds-—
ticos:a larqo plazo. Los métodos cuantitativos no pueden prade-
cir tales cambios, asi que la necesidad de contar con métodos
cualitativoes se incrementa en los periddos largos.

la frecuencia en la cual son necesarios los pronédsticos ( e.g.
semanalmente, mensualmente ). Los prondsticos mas frecuentes,
requieren mavormente del uso de métodos cuantitativos. Conviene
notar que la gente llega a aburrirse facilmente con 1la rutina
de tareas repetitivas, asi que el aburrimiento reduce 1la
motivacién y trae consigo inconsistencia y errores, cosa que no
se presenta en los pronésticos de periddos largos.

Los métodos cuantitativos y el uso de computadora, por otro la-
do, pueden mejorar las funciones repetitivas extremadamente bien
en una base automatica. Se deberia por lo tanto, dar preferen-
cia a que la gente concentre su esfuerzo en el ajuste de los
pronssticos, cuando esto sea necesario. !

el grado en el cual el futuro puede ser influenciado; la mayoria
de las personas pueden influenciar el futuro, la mayor dificul~-
tad es pronosticzar este por métodos cuantitatives. Las acciones
de la gente pueden cambiar patrones establecidos y relaciones vy
volver al prondstico cuantitativo inadecuado. En el caso de que
no exista influencia alguna por otro lado, los métodos cuanti-
tativos resultan ser la mejor opcidn, ya que no hay agente que
pueda cambiar e! cursao futuro de los eventos. ( e.g. control de
inventarios )3

el nivel de agregacién. Un alto nivel de agregacdn es recomenda-
ble que se tome en cuenta para obtener un mejor pronédstico
y se deberia dar menos importancia al prondstico de series desa-

gregadas, las cuales son mas faciles de manejar a través de mé-—



todos cuantitatives y por computadora ( e.g. un producto indi-—
vidual, un grupc de productos ) y también es muy importante vi-
sualizar la consistencia entre 1los prondsticos a niveles di-

ferentes de agregacidn.

El renglén 3 involucra el desarrollo de un modelo conceptual
del sistema sobre 21 cual Influye la variable o las variables, a
ser pronosticadas. Por esto es importante establecer el tipo de
conocimientos previos, la teoria y lcs criterios gue intervienen
en el mecanismo ( en términos cualitativos ) de las variables a

ser pronosticadas.

No es posible pronosticar sin datos o uniformar criterios
(rengldén 4). Para obtener un buen prontstico se requiere entonces
construir una base de datos apropiada y también se requiere mejo-
rar el conocimiento de los criterios aplicados en los diferentes
prondsticos, asi como distinguir con claridad los factores que

afectan a los pronésticos.,

En e}l renglén 5 se encuentra la suposicién de gue un modelo
cuantitativo sera construido para generar el pronéstico. La
naturaleza y sofisticacién de este modelo dependera de muchos

factores, incluyendo los siguientes:

- la fidelidad requerida en el pronéstico para la toma de deci-
siones de la empresa,

- la disponibilidad de los datos y su grado de precisidn,

- considerar variables de politica y del medio ambiente de la or-
ganizacién para mejorar al prondéstico,

- el costo del desarrollo del modelo, de la recoleccién de 1los

datos y de la operacién del sistema en una base rutinaria,



- el sistema'dé;cﬁmpukﬁzyfla qestrézafbara construir modelos, dis-
ponible dentro de la organizacisn.

Este renglén ee de principal importancia, vya que e1 modelo
cuantitativo deberfa no sélo propercicnar el prondsticea sino
también las caracteristicas del mismo en diferentes periédos de
tiempo, e2.g. una desviacién estandar del 5 % del nivel un paso
hacia adelante, 7 % dos pasos adelante, etcétera. Si hay suficien-
tes datos disponibles, vale la pena ir mas lejos ( renglén & )
y comparar los prondsticos con diferentes periddos de tiempo, ge-
nerados por el modelo, con datos no utlizados en la construccidn
del madelo,.

£1 uso de un modelo presupone que el comportamiento estadisticeo
en e]1 futuro seri similar que en el pasado. Sin embargo, puede
occurrir que algunos eventos del futuro no sean semejantes al
comportamiento pasado, entonces es necesario hacer unes ajustes
en el pronéstico obtenido con el modelo. Este ‘ajuste * ( renglén
7 ) depende de criterios vy conocimiento no considerados en el
modelo ( por ejemplc el que un ndamero mayor de clientes nuevos es
esperado el préximo affo o el que un competidor lance al mercado un
nuevo producto obteniendo &xitoc en el mercacdo ). La combinacién
de pronésticos obtenidos con datos histéricos y un modelo ( pro-
néstico interno ) con pronésticos externos, es una consideracién
importante en 1a obtencidén practica de los pronésticos. Para un
enfoque de combipacién de prondsticos de series de tiempo, se su-
giere ver el trabajo de Guerrera (1989).



Una de las maAs grandes criticas que se puede hacer al usar
métodos cientificos en la empresa es la inadecuada atencién a la
implementacidn ( renglén 8 ). Por ejemplo, Jenkins ha encontrado
situaciones en las organizaciones donde los prondsticos realizados
con métodos cuantitativos son mejores que los prondsticos obteni-
dos por métodos cualitativos, peroc aun asf{ han sido ignorados.
Estas situaciones ocurren porque el papel que los modelos de pro-
ndstico deberian jugar dentro de la gerencla de wuna organizacién,
no han sido propiamente pensados. La actividad involucrada por el
rengldn 8 pretende minimizar la posibilidad de que esto esté pa-
sando. Ello debe involucrar una declaracién del grupo directivo
sobre 21 papel del sistema generador de prondsticos en términos
det
- lo que se necesita hacer, y
—- quien es el responsable para hacerlo.
€n particular, el acuerdo deberia aclarar la forma en guet
- los datos seran recolectados, (de manera continua y con cierta
confiabilidad)
los prondsticos seran generados (usando una base de datos, un

modelo y si es necesario, una computadora)

los pronédsticos seran modificados (por criterios subjetivos)

~ los pronésticos alimentaran la toma de decisiones,

- se evaluara el prondstico , y

- las responsabilidades seran asignadas para los diferentes

aspectos de la actividad.

Un pronéstico puede proporcionar informacidn valiosa siempre vy
cuando no cambien las politicas de la organizacion, del pais o del

lugar donde se aplique el pronsstico.



Previgién.- Las previsiocnes son en esencia estocAsticas, es
decir, representan la evolucidn que probablemente habra de darse
en el futuro, Y se basan en relacicnes o tendencias que se
detectan en el presente, no obstante lo cual, especialmente en las
previsiones de largo plazo, la imaginacién puede desempeffar un
papel significativo. En efecto, en muchos campos de la historia de
las ciencias y de la civilizacién, se han producido cambios vy

transformaciones que contradicen las tendencias anteriores.

De este modo las previsiones sirven como orientacidén general vy
comp meta final de 1los planes de desarrollo, e.qg. Herschel
(1978) comenta que Carlos Matus en su texto " Estrategia y plan ",
define a la previsién como " una estrategia que incluye la explo-
racidn previa de las grandes alternativas u opciones de desarro—
1lo} es decir, es un procedimiento para elegir y definir una po-
litica ".

El comienzo de toda tarea de previsisdn consiste en el conoci-
miento de las condiciones presentes. De poco serviria prever los
cambios que se produciran en el futuro, si no se sabe donde se
estid ahora. La evolucién histdrica ha avanzado en una ruta
que partié de la preocupacisén por tener un diagnéstico de la si-
tuacién presente hasta llegar a las investigaciones mas complejas
que tuvieran por finalidad prever el acontecer a un cierto plazo.
Un ejemplo de esto, es la obra de Spiethoff ( véase Herschel,
1978 ) Qque trata de extensas investigaciones empiricas, sobre
lag fluctuaciones mds amplias en 1a produccién de las industrias

productoras de bienes de capital y de bienes de consumo duraderos.



Una posible explicaién es la siguientet si partimos de una situa-
cién de depresién, la recuperacién se inicia con el aumento de las
inversiones. Estas encuentran un estimulo posible en la baja del
costo de produccion, que se produce durante la depresidén a causa
de (i) la reduccién de salarios, (ii) del menor precio de las
materias primas o (iii) de 1la menor tasa de interés del capital.
Por su lado la expansién se caracteriza fundamentalmente por
una mayor inversidén de capital, ya que el auge en las industrias
de bienes de capital parece necesitar algo mas que la reduccisn
de costos ( védase también Chambers, 1961 ).

Para realizar una previsién se necesita del pronédstico, como
herramienta que permita visualizar un panorama del futuro préximo
y asi se puedan prevenir, por medio de un plan, las acciones que
no se desean, o bien provocar otro tipo de acciones deseadas. El
qgrado de incertidumbre varia dependiendo del grado de 1las limi—

taciones que se puedan lograr.

Cuando el campo de accién del gobierno o de alguna
organizacién @s muy limitado, el " plan " se acerca a una
previsidén. Dicho de otra manera, puede afirmarse que las previ-

siones en comparacén c©on un  plan o programa, son mMAs pasivas.

Proyeccidn.—~ La proyeccién se basa por lo general en ciertas
relaciones que se suponen constantes. La proyeccidn permite al
explorador una visién mas amplia, ofrecieéendole una perspectiva de
mayor horizonte temporal que realza problemas fundamentales, 1los
que no se vislumbran en el presente claramente. En ella se presen—

ta una exploracicn del futuro mas distante.
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La proyeccién estd relacionada con la planeacidn, puesto
que constituye la base cientifica indispensable para que el plan
sea realista, es decir, que tenga en cuenta las posibilidades
futuras reales y que no represente tan solo un ejercicio teérico.

Como ejemplo, Herschel (1978) cita un estudic llamado " Los 14—
mites del crecimiento * realizado por un grupo técnico del
Instituto Tecnolégico de Massachusetts para el Club de Roma
( asociacién de hombres de empresa y cientificos de varios
paises ), en el cual se exponen algunos ejemplos de proyecciones,

cuyas conclusiones principales son las siguientes:

1. Si se mantienen las tendencias actuales de crecimiento de

la poblacién mundial, de 1la industrializacién, de la
contaminacién ambiental, de la produccidén de alimentos vy del
agotamiento de los recursos, este planeta alcanzarid los limites

de su crecimiento en el curso de los préximos cien affos. El
resul tado mas probable serfa un subito e incontrolable descensc

tanto de la poblacién como de la capacidad industrial.

2. Cabe 1a posibilidad de alterar estas tendencias de
crecimiento y establecer una condicién de estabilidad eccldgica vy
econédmica que pueda mantenerse durante largo tiempo. El estado de
equilibrio global puede disefarse de manera que cada ser humano
satisfaga sus necesidades materiales basicas y goce de igualdad

de oportunidades para desarrollar su potencial particular.



Prediccién,— Su objetivo es reducir la incertidumbre del futuro.
Las aspiraciones que se desean emprender, estin todas, vincu-
ladas con el futuro. Al hablar del futurc se habla de conjeturas
o supuestos que implican un grado de incertidumbre sobre loc que
probablemente sucedera. En algunos casos, la hipétesis de
invariabilidad podra ser evidente, pero sélo es en apariencia, vya
que los cambios en las variables, en este caso econdmicas, son

rapidos y diff{ciles de praver.

Lawrence Klein ( véase Herschel, 1978 ) asegura que la predi-
ccidn es una mezcla de arte y ciencia, puesto que son tan impor-—
tantes los criterics como la apreciacién, la evaluacidén, el juicio
critico, el conocimiento y la experiencia. La trascendencia de la
combinacién de estas facultades se debe precisamente a las

complicaciones propias de toda prediccidén.

Para la realizacién de una prediccién se debe tener presente 1la
interrelaciéon que se da entre los fendmenos econdmicos de acuerdo
con la teor{a, ademds se debe estar alerta a todo tipo de
informacidn o noticia susceptible de modificar las predicciones
obtenidas en base a procedimientos técnicos vy también es
impartante no confiar en un solo método de prediccidén, sino
combinar varios métodos. Por ejemplo, Samuelson ( véase Herschel,
1978 ) indica gque le daria preferencia a una prediccién preparada
por un grupo de economistas destacados, frente a cualquier otro
método, pero agregd gue dichoc grupo seguramente desearia conocer
la estructura y los resultados de algunos modelos sélidamente
fundamentados y decidir, mediante algan tipoc de apalisis, queé

parte utilizar vy cudl no.



-

Es importante concentrarse en los factores importantes al
efectuar una prediccidén, por ejemplo, si en un pais una buena par-
te del producto internc proviene del petréleo y sus derivados, la
atencidn debera concentrarse en la produccidén, en las demandas,
tanto interna como externa vy en los precios de tales productos,
por lo cual deben ser examinados en forma prioritaria los acon-

tecimientos relacionados con el petrélea.

Conviene recordar que existen dos corrientes en la metodologfa
cientfifica: la que pretende establecer leyes con el propésitc fun—
damental de predecir acontecimientos futuros y la que trata de
encontrar las causas y explicar los fendmenos que se han produci-
do. Milton Friedman (Herschel,1978) afirma que " en su caracter de
cuerpo de hipétesis sustantivas, la teoria se juzga por su poder
predictivo con respecto a la clase de fendmenocs que trata de
explicar... la tnica verificacidn aceptable de una hipétesis es
la comparacion Entre lo predicho por ella y lo resultante de la

experiencia’,

En general, la prediccién de los acontecimientos futuros
tendra una mayor posibilidad de éxito, cuanto menor sea el plazo
que abarque. Esto resulta bastante evidente, ya que muchos de los
acontecimientos del affo siguiente estan de algun mado
prefigurados por ciertos elementos gue se dan en el presente.

Extrapolacidn.- Esta se basa en la nocién de que la evolucidén de
una variable observada en el pasado, se mantendra en el futuro.

Dicho de otra manera, la extrapolacién de la constancia observada
de los datos en el pasado sirve para prever el futuro, a tal fin
se utilizan métodos craficos o puramente matematicos.



t.a extrapolacidn esta sujeta a alteraciones por cambios impre-
visibles en el tiempo, las cuales aumentardn a medida que nos
alejemps del aMo base, por esto es aconsejable complementarla
con técnicas de pronéstico. Su grado de incertidumbre es elevado
por lo mismo que se acaba de menciocnar.

Profecia.- Este es un don sobrenatural que consiste en conocer,
por inspiracién divina, las cosas distantes o futuras, que
ocurrir&n con sequridad. No debe utilizarse este término en tra-
bajos de caricter técniecn o cienti{fico, ya que la profecifa ho
puede ser realizada miAs que por unos cuantos seres privilegiados

y no existe un método que permita producir profeci{as.

1.2. El prondstico como generador de expectativas

Cada accidn que se emprende en la vida diaria, en una empresa,
en la economia del pais, en &1 control de la poblacidn, en las
medidas tomadas contra la contaminacién, etcétera, se basa en su-

puestos sobre 1o que sucedera en el futuro.

Los supuestos formulados sobre 8l futuroc implican un cierto
grado de incertidumbre, que se reflejan en la precision del
pronéstico, esto a su vez provoca la ocurrencia del evento
pronosticado dentro de ciertos limites de tolerancia, lo cual
hace que se formen las llamadas expectativas, que representan lo
esperado por cada una de distintas personas.
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En este sentido, aunque el prondstico sea objetivo, las
expectativas que crea el pGblico resultan ser subjetivas. Ademis,
la expectariva viene a ser resultado de la toma de decisiones que
se efectudn en el pasado, de acuerde con alguna planeacidén llevada
a cabo.

El publico probablemente 1la mayoria de las veces basa sus
expectativas en el comportamiento reciente del fendémeno, el cual
esta asociado con una cierta variable de interes. La hipétesis de
las expectativas racionales por ejemplo, se@ origina en el supuesto
de que el pablico basa sus expectativas de cualquier variable,
en toda la informacidén que se dispone acerca del comportamiento

futuro de ssa variable.

La hipétesis de las expectativas implica que el pdblico nc se
equivoca sistemdticamente en la formacidn de las mismas. Segan
esta hipdtesis, las expectativas son correctas en promedio, por-
que el pablico entiende el medio en ¢l que se desarrollan sus ac-
tividades. El1 pgblico, por supuesto, se pBquivoca de vez en
cuando, pero no sistematicamente.

El fracaso en alquna expectativa, es decir, el hecho de que no
ocurra el svento esperado, lleva a considerar las premisas que
determinaron tal fracaso. Esta reconsideracidn pone un gran én-—
fasis, en si el comportamiento pasado de una variable tiene la
suficiente influencia en las expectativas sobre el comportamiento
futuro. Aqul se refleja la importancia de sélo considerar el pa-
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sadp de una serie y enfatiza e1 que tambidén es necesaria utilizar
mas informacidn, provista quiza por otras variables que influyan
sobre la variable de interés. Una vez que se acepta y entiende el
tipo vy la naturaleza de los errores en los prondsticos, es facti-
ble hacer uso de un proceso que sirva para provocar la expectati-
va, mediante la generacisn de mejores pronésticos.

1.3, El pronostico como instrumento on la toma do decisiones=.

Pronosticar es una parte integral de la toma de decisiones.
Esto es claro en una organizacidén en que se desean establecer me-—
tas vy objetivos, vya que entonces sP busca pronosticar las fac—
tores fuera del control de la organizacién y seleccionar asfl
aquellas acciones que se espera conduzcan al logro de las maetas vy
de los objetivos planteados. As{ pues para llevar a caba una
toma de decisiones efectiva, se requiere observar el
comportamiento de 1os prondsticos y actuar congruentemente.

Algunas de las &reas que menciona Makridakis (1978) donde se
lleva a cabo la toma de decisiones para realizar un prondatico

sont

1. Recursovs existentes. Establecer un orden para hacer un uso
eficiente de los recursos de produccidn, transportacién, de
personal, del capital, y también deberia haberse hecha antes,
del! nivel actual de demanda por producto, del material y del fi-
nanciamiento o de los servicios dispaonibles.



2, Adguisicidn de recursos adicionales. €1 tiempo propicia para
adquirir material nuevo, para la contratacién de perscnal o para
la compra de maquinaria y equipo, puede varliar de pocos dias a
algunos afos. Pronosticar es requerido para determinar qué recur—
505 seran necesarios en el futuro.

3. Determinacidn de gué recursos son necesariog. Todas las
organizaciones deberian determinar los recurses que quieren tener
en el futuro. Tales decisiones dependen de las oportunidades, de
los factores del medio ambiente y del desarrollo interno finan-
ciero, humano, de produccidn y de recursos. Esas determinaciones
requieren de buenas decisiones por parte de los directores de una

organizacién, quienes deben poder interpretar los pronésticos.

lLa figura i muestra la relacidn entre el pronéstico y la toma de
decisiones. Una diferencia se marca dentro de la figura entre
las variables de politica (tales como el precioc y la calidad de un
producto? las cuales estan bajo el control de 1la empresa, y de
variables externas ( tales como las actividades del qobierno vy
de la competencia) las cuales también influyen sobre las variables
que estidn siendo pronosticadas, pero no estan bajo el control
de la empresa, Una situacién gue se presenta dentro del pronédstico
en la vida real, en el caso de variables externas, es donde las
variables serin generadas bajo la suposicidn de gue no hay cambios
en las variables de politica. Entonces, si el resultado de esos
pronésticos no son satisfactorios, pueden hacerse cambios en las
variables de politica, de forma tal que el sistema de prondsticos
generados necesita ser visto como parte de un sistema, en el ci-
clo de la toma de decisiones en el cual puedan hacerse cambios en
los pronédsticos, para que lleguen a ser 1o mas accesibles que se

pueda.



VARIABLES EXTERNAS POLITICAS DE VARIABLES INTERNAS

= Cambios d-mogr&t;:n- -~ Promocion
- Indicadores economicos = Publicidad
= Aceion competlitiva - Precio
= Accion gubernamenial - Calidad

.
— Capacidad de produccion ,
-~ Mejoramiento en la produccien
= Inventario

Proncetico
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Nuevos
exlernas N
nivelaes Cambios
de variables en las
de politica variables
Siatema de de politica
g.n.rnc&on
de pronosticos
[ Proncsiice Sietema
de toma

decisiones

Fig 1. El papel del prondstico en la toma de decisiones.

1.4. El prondstico como instrumento de planeacién

La planeacidn permite realizar acciones que pueden cambiar el
comportamiento de los prondsticos. Por ejemplo, las ventas de un
producto pueden ser estimuladas por cambios en 1lose precipos, por
actividades promocionales o por publicidad.

Una wvez que se havya pronosticado el estado en el que se

podra encontrar una cierta variable en el futuro, de acuerdo con

algunos supuestos prestablecidos, es de esperar que se desee
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algtn tipo de mejoraj; sin embargo, no con sélo desearlo se cbten—
dra tal mejorfa, sino que se debe efectuar planeacién para alcan-
zar la meta deseada. Agui{ se aprecia el papel que puede jugar

la obtencidén de los prondsticos.

Contar con un pronéstico adecuado puede ser una herramienta de
gran utilidad, pero para lograrlo es necesario conocer los dife-

rentes métodos de prondstico.

Chambers, Mullick y Smith (1971 pp.45) destacan que la sele-
ccidn de un método depende de muchos factores, asi{ como del con-
texto del prondstico, de la relevancia y de la disponibilidad de
datos histéricos, del grado de exactitud deseable, del periddo de
tiempo a pronosticar, del costo y beneficio del prondstice y del

tiempo disponible para llevar a cabo el analisis.

En términos de prondsticos aplicados a negocios, el ejecutivo
tanto como el pronosticador tienen un papel importante dentro de
la seleccidn y lo mejor es gue los dos entiendan bien el rango de
posibilidades que ofrecen los métodos de prondstico. Chambers, et
al. (1971) formulan a este respecto tres preguntas de interéds, gue
deben hacerse tanto el ejecutivo como el pronosticador para elegir

el método de prondstico.

1. ¢Cual es el propdsito del prondstico ?

Esta pregunta cuestiona el ajuste del nivel de no-exactitud
que puede tolerarse, contra el costo de la técnica de prondstico.
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2 gluales son las dinamicas y componentes del sistema para el
cual el pronédstico se llevara a caba?

Esta pregunta resalta la relacidn de interaccidén entre las
variables. Generalmente el ejecutivo y el pronosticador deberian
hacer un esguema, que muestre la posicidén relativa de los

di ferentes elementos que influyan.

3. gQué tan importante es el pasado para pronosticar el futuro?

Cambiaos significativos en un sistema, por ejempla, la salida al
mercado de nuevos productos, nuevas estrategias de competencia,
etcétera, disminuyen la similaridad del futuro con g1 pasado.
Es importante que tanto e] ejecutivo como el pronosticador discu-—
tan esto profundamente.
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. CAPITULO 2. TIPOS DE PRONOSTICOS

En la actualidad existe wuna gran variedad de métodos de
prondstico disponibles, Para tener una idea global de los
resultados obtenidos a través de la aplicacién de algunos de estos
métodos, es interesante presentar a continuacidén para el inicio de
este capitulo, seis conclusiones generales sobre las caracteri{s-
ticas relevantes entre los diferentes métodos de pronédstico mas
aplicados (ver Makridakis, 198&)

1) Resultados contradictortes. Algunos estudios realizados a tra-
vés del desarrollec de los métodos de pronéstico han demostrado
que no hay una clara superioridad de un método de pronédstico sobre

otro.

2) Prondsticos cualitativos. Los conocimientos e informacidén que
poseemos los humanos son anicos y esta informacién en ocasiones no
es factible usar la para los métodos cuantitativos. Sin embargao,
estudios y experimentos llevados a cabo han demostrado gque los
métodos cualitativos no pueden proporcionar mejores prondsticos
que los nétodns cuantitativos. Esp se debe a que con frecuencia
los humanos tendemos a ser optimistas v a subestimar el futuro
inciertamente. Ademas, el costo del prondstico cualitativo es

considerablemente mas alto que el costo del métode cuantitativo.

3) Métodos econométricos. Estudios empiri{cas han demostrado que
los prondsticos obtenidos con modelos econométricos, no son nece-—
sariamente mejores pronédsticos que los que surgen de modelos de
series de tiempo. El propédsito de los modelos econométricos no es
s4lo el prondstico, ya que también explican los fenédmenos econd-
micos o financieros e incrementan la informacidén de la relacidn

entre las variables disponibles. Los modelos =condmetricos proveen



" informacién que no estid disponible en los modelos de series de
tiempo y tal informacién contribuye indirectamente a mejorar el
pronsdstico. Sin embargo, en términos de prondstico 1a experiencia
no muestra una gran diferencia entre 1o0s resultados de modelos
econdmetricos y los de modelos de series de tiempo ( ver Fildes,
1985 ).

4) Métodos sofisticados. La exwperiencia también ha demostrado que
los métodos complejos o estadisticamente sofisticados, no producen
mejores prondsticos que los métodos sencillos. Esto es palpable,
tanto en los modelos econométricos como en los de series de tiempo
{ ver Eihorn y Hogarth, 19735 ),

5) Métodos adaptivos. Los métodos adaptivos no siempre son mejores
que los métodos no adaptivos en pronédsticos a corto, mediano vy
largo plaze ( Gardner y Dannenbring, 1980 ).

5) Métodos de minimos cuadrados. El1 método que da el mismo peso
a todogs los datos ( métodos de minimos cuadrados ordinarios. ) no
produce mejores prondsticos que el método de minimos cuadrados
descontados, el cual da un mayor peso a 1os datos mas recientes
( ver Makridakis, 1982 ).

En este capitulo se hari distincién de dos categorias de pronés-—

ticos?: los Cuantitativos y los Cualitativos.

2.1. Prondsticos Cualitativos.

1) Métodos Cualitativos. El objetivo de este tipo ow metodos as
llevar por un camino légico, insesgado Yy sistematico, --toda la
informacidn y las conjeturas convenientes, las cuales relacionen
eficazmente a l1os factores que estan siendo estimados.



Tales tdcnicas son frecuentemente aplicadas en 4reas donde el
desarrollo de la nueva tecnologfa, de nuevas ideas e innovaciones

en términos generales predominan, esto se presenta ya que no esta
bien definido un producto nuevo o una idea innovadora dentro de un
patrén en un sistema determipado, lo cual su vez provoca que
se tengan pocos datos numéricos disponibles. Este es el
caso cuando se desea pronosticar el comportamiento ( de acuerdo
con clerta caractristica de interés ) de: turbinas de gas, automé-—
viles que funcionan por medio de 1a electricidad o del vapor,

medidas contra la contaminacidén, etcétera.

t.a informacidén aplicada en los métodos cualitativos es obtenida
comdnmente por intuicidn, o bien por conocimiento tedrico del
fenémeno en estudio, lo cual hace que fijen criterios tanto el
prenosticador como 21 encargade de la toma decisiones, este coho-
cimiento es adquirido a traveés de la experiencia. Es decir, el mé-
todo cualitativo no @s capaz de separar los criterios, las politi-
cas, las consideraciones personales vy la evaluacidén objetiva del

pasado, del presente o del futuro.

Cuanta mas mreperiencia os obtenida con respectn a este campo,
otros métodos indudablemente seran propusstos, muches de los
cuales representaran mejoramientos sustanciales sobre lasg
técnicas eristentes. Sin embargo, entender los métodos generales
disponibles puede ser muy Gtil para mejorarlos ( véase Makridakis,
1978 1.

La cantidad de objeciocnes wva en aumento en la aplicacidn de los
métodos cualizativos, por el efecto que acurre cuando =21 mismo mé-—
todo desarrollado por diferentes expertos no produce el mismo

prondstico.
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El uso de esos métodos varia en cada siiuacién vy se requiere de
un entendimiento claro de los factores involucrados y del aprove-
chamiento &ptimo de la informacién disponible. Herschel (1978) ha-
ce mencidn de algunas definiciones relacionadas con las métodes

cualitatives i

En principio se define esta metodologia como " Una base de pro-
nédstico con . un nivel de confianza que conduce a la realizacién
del  método cualitativo en un tiempo dado con un nivel especifico
de ‘saporte".

A su vez sgse hace distincidn entre dos tipos de pronédsticos
realizados con los métodos cualitativos: de exploracién y normati-

vos.

Se define el prondstico de exploracién en términos de " la
informacidn que se tiene disponible de uma © varias variables
desde un principio, para después orientar esa o esas variables
hacia el futuro". Por otro lado el prondstico normativo primero
evalta las metas futuras, las necesidades vy los deseos,
para después recolectar la informacidn pertinente vy entonces se
puede determinar la planeacién que sera necesaria para llevar a

cabo esas metas.

2.1.1. Algunos tipos de métodos cualitativos.

1, Método Delphi. Se presenta cuando un conjunto de expertos en
un area de interés, son interrogados para contestar una serie de
cuestionarios vy donde las respuestas de un cuestionario sirven
para crear el cuestionario siguiente. Este procedimiento tiene
en cuenta que la informacién disponible para un conjunto de

expertos no lo es para otro y asi trata de que todos los expertos



tengan aceso a la informacién disponible, la cual ademis debe ser
clara para cada uno de ellos, a fin de que puedan realizar el pro-
néstico. Esta técnica elimina el efectoc de que el prondstico se
incline por la mayoria de opinidn de los expertos con respecto a
una misma conclusién, descartando otras posibles conclusiones
interesantes que expliquen el comportamiento de la variable o va-

riables en el futuro.

La comparacién del prondstico de una serie con su comporta-
miento real de esa serie se torna favorable, tantoc a corto, media-
no o largo plazo utilizando esta técnica. La identificacién de
puntos decisivos se presentan también claramente. Esta técnica se
aplica mayormente para la obtencidn de prondsticos a largo plazo,
por ejemplo, en la obtencién de pronésticos acerca de. las
ventas de nuevos productos y el prendstico de los ingresaos gque se

cbtendrin por las ventas de esos productos.

La informacidén requerida en esta técnica se obtiene por medio de
una secuencia coordinada de cuestionarios, los que consolidan y

hacen que se obtengan cada ve:z mejores respuestas.

2. Investigaciédn de Mercados. Este es un procedimiento de pronéds-—
co formal, conciso y sistematico que invelucra vy prueba las
hipdtesis acerca del comportamiento de uma o varias series,

dentro de la variabilidad real del mercado de un producto.

La precisién del prondstico en términos de cortoc plazo ( de O
a I meses) es excelente, en periddos medianos ( de 4 meses a 2
affos) es bueno y en periddos largos ( de 2 affos en adelante) es
favorable. Su aplicacién es por lo regular para pronésticos a lar-
go plazo de las ventas de nuevas productos dentro del mercado y en
el prondstico de la utilidades a obtener por las ventas de esos

productos.

25



Como minimo se necesita revisar dos veces los datos recabados,
para que sean canfiables e informen sobre el comportamiento de
la serie, Tambidn se necesita de una considerable coleccidn de
datos que garanticen la variapilidad del mercado en los cues-—
tionarios, en los estudiaos y en el analisis de series de tiempo

de variables del mercado.

3. Acuerdo general (Panel Consensus). La técnica esta basada en la
suposicidn de que algunos expertos pueden obtener un mejor pro-
nodstico que una persona sin experiencia. No existen secretos en-—
tre los expertos y la comunicacidn es estimulante. Los prondsticos
son  algunas veces influenciados por factores sociales que no
permiten reflejar un acuerds general verdadsro. La precisién
del prondstico obtenido con esta tdcnica a corto, mediano y largo
plazo es pobre, también lo #s la identificacidédn de puntos decigi-
vos dentro de la serie.

Se necesita que la informacion de un grupoc de expertos sea
presentada abiertamente en una asamblea, la c«cual conduzca a un

acuergo coman del prongstico

4, Prondstico Profético ¢ Visionary Forecast). Esta teécnica es
una profecia que utiliza la percepcidn de la naturaleza interior
da una persona, de diferentes opiniocnes y de todos 1os posibles
factores acerca de diferentes escenarios del futuro. Se caracte-
riza por conjeturas subjetivas e imagipacién en general, el proce-

dimiento de esta técnica na se basa en nada cientf{fica.

Su aplicacién es semejante a la de los casvs anteriores. Para
su realizacidén se necesita de un conjunto de posibles sucesos
acerca del futuro, gque es preparado por un grupo de personas con
el conocimiento interior de la variable a pronosticar.



5. Analogia NHistérica . En esta técnica se hace un analisis
comparativo de la introduccidn y desarrocllo de nuevos productos
que son similares. Una buena precisién del pronédstico logrado con
ésta técnica se adquiere aplicandola en periddas de tiempo a me-

diano y largo plazo.
2.2. Prondsticos Cuantitatives.

Los prondsticos cuantitativos se pueden obtener segun Makridakis

(197B) cuando existen las tres condiciones siguientes.

1. Hay informacidn acerca del pasado.

2. Esta informacién puede ser cuantificada en -forma de
datos numéricos.

3. Se puede suponer gque el comportamiento del patrén en el

pasado continuara hacia el futuro.

El ‘procedimiento a seguir por los métodos de prondstico cuanti-

tativos se divide a su vez en dos tipos.

1) Métoda intuitivo
2) Métodos cuantitativos formales.

1} Método intuitivo. Con este método se hace usc de extrapolacio-
nes horizontales, estacionales o de tendencia y se basa en la ex-
periencia empirica, que varfa ampliamente de negocio a negocig,
producto a producto y pronédstico a pronéstico. Por limitacio-
nes an su precisién, el método intuitivo no es considerado un
método formal, sin embargo muchas empresas contindan usando este
método, vya sea porgue no conocen otros métodos mas sencillos o
porque lo prefieren sobre los métodos mnas subjetivos para  obtener

pronédsticos.



2)- Métodes cuantitativos formales. En ellos tambien aparecen
extrapolaciones, peroc estos son desarrollados por un proceso sis—

tematico que pretende minimizar el error en el pronéstico.
El cuadro 2 hace mencidén de los pasos a sequir en la constru-
ccidn de modelos por los métodos cuantitatives formales.

Cuadro 2.
Desarrollo de los métodos cuantitativos formales.

1. Entender el problema y el propJ-iLo para construir un modelo.
2, Entender el papel del modelc en el msioitema de toma de deci-
eionen,
3. Determinar co’rna al modelo serd implementado.
4. Eetruclura del modelo. Entender cudl es la influencia
de ta variable o variablee que estdn siendo pronosticadam.
8. Seleccionar Los datos cuidadosamente, entender mua limita=-
ciones y graficarloms en diferenLea formas.
Considersme lo siguiente:
a) Pefinicion de los datos en una forma coneistente.
by Rl ao/njunlo de datce son visualizados en una ropr:- n-
tacion grafica, en donde se aprecian sus caracieriali=-
cas mas relevante
€) EveniLos eapeciale
dfcl festivom, estancamiento on la produccic{n 3 lom
cualems distoresionan Lloa datom y dificultan el proceeo

¢ tales como golpes en la economia,

de construccidn del modelo. A estos evenios ose les da
el nombre de variables de intervencidn.

d. Conetruir modelos uelvariudun para lae variables qua serén
pronoeticadas y despues introducir variableas explicativaa.
Eatcs e con el fin de visualizar =i Lloe modelom won de mi-
nima complejidad y amegurar que las variables aon introdu-
cldam solo -E coniribuyen a mejorar el modelo.

7. Emcoger el melodo cuantiitative formal para construir el mo-
delo. La tecnica mas usual ee por el método de Sox y Jenkine.

8. Xsite pamo estd vinculado con el paso 7. cuando el modelo es
consiruido ilLerativamente, e® importante percatarse wi ae
tiene parsimonia.

P. Inlerpretar qu-’ dice el modelo acerca de los datoe.

10, Realizar simulacicnes con el modelo y entender las limita-
ciones dal mi.(lmo.

i11.Conmaiderar come los resultados del modelo pueden ser pres
Ltados en L:rmi.no. asaencilloca para au ueo.
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2.2.1 Algunos tipos de métodos cuantitativos formales.

Entre los métodos cuantitatives prevalecen dos tipos de
mpdelos para prondsticar: los de series de tiempe y los de
regresién. En el primer tipo, el pronéstico esta basado en valo-
res pasados de una variable y/c errores pasados. En cambio la re-
gresién exhibe una relacidn causa-efecto entre una variable de-

pendiente y una o mas variables independientes.

DEFINICION 1. SERIE DE TIEMPO.

La informacién recopilada metéddicamente de la medicidn u
observacién numérica, realizada en intervalos de tiempo +ijos,
acerca de las caracteristicas o variables econdmicas, de un pais,
de una empresa o de un conjunto de individuocs, con fines de
analisis para posteriormente crear expectativas, tomar deci-
siones o realizar planeacién, 25 a !o que se conoce generalmente
como una SERIE DE TIEMPO.

Para fines de prondstico, el objetivo de los métodos de series
de tiempo es descubrir el patrén de la secuencia histérica de
una lista de datos y cespuds extrapolar el patrén hacia el
futuro.

Para e! analisis vy descripcidén de las series de tiempo es
necesario hacer uso de l& estadistica, la cual utiliza dos enfo-
ques basicos.

1} El enfoque descriptivo, el cual considera los cuatro tipos de
patrones o graficas que se obtienen generalmente en los datos.
Ellas son: horizontal, estacional, ciclo y tendencia ( Makridakis,
1978 ).

a. Patrén horizontal. Se presenta cuando los valores de los da-
tos flucttan alrededor de una media constante. También se le da el

nombre de serie estacionaria.



b. Patrén estacional. Es cuando la serie esti influenciada por

factores estacionales y carece de una media constante.

c. Patrén ciclica. Se presenta cuando los datos son influencia-
dos por fluctuaciones econdmicas en periddos largos. La mayor
distincién entre el patrén estacional y ciclico es que =1 primero
88 de wna longitud constante y se repite en una base periddica
dentro del afo, mientras que 21 segundo varia en longitud vy
magni tud.

d. Tendencia en el patron. Se presenta cuando hay crecimiento

o decrecimiento en los datos.

Muchas series incluyen compinaciones de los patrones men-
cionados. Ademas, el enfoque descriptivo permite expresar en
forma concisa, a través de unas cuantas medidas descriptivas,
la informacién con que se cuenta. Es primordial construir gra~-
ficas antes de llevar a cabo cualguier tipo de calculo, aungue
sélo sea para verificar visualmente la corgruencia de 1ps

datos (vedse Guerrero, 1983 ).

2) El enfoque inferencial, cuyo objetivo fundamental es el de
utilizar muestras representativas para realizar inferencias gue
sean validas para la poblacidn de dande se obtuvoc la muestra.
Por lpo que toca a las series de tiempo, la inferencia involucra el
tipo de técnicas gue se desean utilizar, en particular si se
considera a la serie de tiempo generada por un proceso  estocdsti-
cto, la inferencia se realiza sobre 21 proceso generador de las

datos,
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DEFINCION 2. PROCESO ESTOCASTICO

Un procesc estocastico es una familia de variables aleatorias
asociadas a un conjunto {ndice de numeros reales de tal forma gque
a tada elemento del conjunto le corresponde una y sélo una varia-
ble aleatoria, esto se escribe como (2(t); £t € T3, en donde T
es 21 conjunto indice y Z(t) es la variable aleatoria correspon-

diente al elemento t de T.

En esta tesis se consideran exclusivamente series de tiempo
disgcretas, con la caracteristica adicional de que las observa-
ciones sean hechas a intervalos con longitud de tiempo i jo.

DEFINICION 3. SERIE DE TIEMPO DISCRETA

Es wuna serie de tiempo donde la sucesién de observaciones son
generadas por un proceso estocastico cuye conjunto {ndice se toma
en relacisn al tiempo medido squidistantemente. En la practica
existen dos formas basicas para generar series de tiempo discre-
tass

1) Por saldo. Es una acumulacidn de una serie de datos al fipal
de cierto peridédo.

2) Por flujo. Es el comportamiento que se observa de una serie
durante un perisédo determinado.
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A continuacidn se mencionan algunos tipos de prondsticos

cuantitativos formales que se aplican coménmente.

1. Promedios mbéuiles, Cada punto que forma parte del calculo en
la técnica de promedios méviles de una serie de tiempo, es la
media aritmética de algunos datos consecutivos de la serie donde
el namerc de puntos se determina de manera tal gue 1los efectos
de estacionalidad e irregularidad, o ambos, sean eliminados de
la serie de tiempo. Este método es aconsejable manejarlo a corto
plazo, es decir , sélc de unoc a tres meses. Su aplicacidén
prevalece en el control de inventarios en el caso de contar con

un bajo velumen de srticulos.

Para su realizacion se requiere un minimo de informacién de dos
aos en el caso de series de ventas en donde a veces se presenta
la estacionalidad en la serie, otro caso de aplicacién seria

cuando se tienen pocos datos.

2. Suavizamlento sxponencial. Esta técnica es similar a la de
promedios méviles, excepto en que los datos mas recientes tienen
una mayor ponderacién. Descriptivamente, el prondstico nuevo es
igual al prondstico anterior mas alguna proporcién que considere
el error del pronsstico anterior.

Hay muchas wariantes del suavi-amiento exponencial, algunas de
las cuales son mas versatiles que otras, ademas algunas son
computacionalmente mas complicadas. Con esta técnica se obtienen
buenos resultados a corto plazo. A mediano y a largo plazo no es
muy recomendablie. En ella los puntos de cambio importantes no se

ven con claridad.



Su aplicacién es principalmente en la produccisén’'y en el cbh{rof
de inventarios, en el pronéstico de ingresocs y -en. otros i datos
financieros. La informacién que se requiere para su reali:acfén eé
la misma que para los promedios méviles.

3. Método de Box y Jenking. El Suavizamiento Exponencial es un caso
especial del método de Box-Jenkins. Aqui la serie de tiempo es
ajustada con un modelo matemitico que es &ptimo para la serie, lo
cual significa que este nodelo contiene el error mas pequefio al
representar a la serie. El tipo de modelo es identificade tomando
en cuenta que la serie debe volverse primero estacionaria utili-

zando algunas herramientas como puede ser, alguna transforma-

cidn, la funcidén de autocorrelacion vy autocorrelacion parcial y
el grado de diferenciacién. Los parametros del modeloc son estima-
dos utilizando por lo regular el método de maxima verosimilitud,
que es un método estadisticamente sélido v formal. Esta es aparen—
temente la rutina estadistica disponible mas eficiente, pero a
la vez una de 1las mas caras y al mismo tiempo, de las mas

utilizadas.

L.os resultados gue surjen de este método se pueden calificar de
muy buenos a excelentes =zn uno a tres meses. Los puntos de cambio
importantes son claros. Su principal aplicacién es en el sector
econémico, financiero, de produccién y en el contrel de inventa-

rios para un gran volumen de articulos.

Para la realizacién de este prondstico se requieren los mismos
datps que para promedios méviles. Sin embargo, si se dispone de
una mayor cantidad de datos, se facilita la identificacidn del

modela.



a. X-{{. Método desarrollado por el Census Bureau de E.U.. Esta
técnica descompone a una serie de tiempo en parte estacional,
tendencia, ciclos y en elementos irregulares. Primero es usado
para detallar el anadlisis de series de tiempo, incluyenda los
efectos estacionales. También se ha extendido su uso en el pro-
néstico y sus-resultados van de muy buenos a excelentes en
los plazos de un mes a un afo, ademads permite predecir los

cambios importantes en el comportamiento de la serie.

Su aplicacidn es mas frecuente en la localizacidn vy previsién
de los diferentes factores de una compaNla, principalmente en el
area de ventas. Se requiere informacién de por lo menos tres
afos atras para comenzar y después se necesita obtener la informa-—
cidén completa, que se va obteniendo al paso del tiempo.

5. Proyecciones de tendencias. Esta técnica pretende ajustar la
tendencia de una serie a una ecuacidén matematica y entonces se
proyecta hacia el futuro por medio de esta ecuacién. Hay
algunas variaciones de la ecuacién matematica, caracterizadas por
las tendencias existentes. Con este método se obtienen buenos
pronéesticos a corto plazo, perc es pobre en la identificacién de
puntos decisivos. Se aplica principalmente en el pronédstico de
nuevos productos en el mercado.

Para su realizacion se necesita de 1a informacidn de varios
casos que hayan usado la misma técnica, esta informacién debe ser
de por 1o menos cinco afies atras para comenzar y después se rague-—

rird de la historia completa.



6. Modelos de regresitn. Este mecanismo relaciona a la variable
dependiente con otras variables independientes creando una
ecuacidn y estimando los parametros de la ecuacidén usando el méto-
do de minimos cuadrados. Las relaciones son primero analizadas
estadisticamente, aun cuando algunas relaciones sean seleccionadas

por medio de pruebas o investigaciones.

Este método a corto plazo resulta muy bueno en su  apego a la
realidad. Ademas brinda explicaciones del ceomportamiento observa-
do en la serie de interés, lo cual ademas del prondstico es atil

con fines de analisig.

7. Hodelos econométrices. Un modelo econémetrice es un sistema de
ecuaciones de regresién interdependientes, que describen algunos
sectores econdmicos o actividades. Los parametros de las ecuacio-

nes de regresién son usualmente estimados simultaneamente.

Los modelos econométricos son relativamente caros a desarrollar
y su aplicacidén en pronéstico es excelente considerando un plazo
de un mes a un affo. Los puntos de cambio importantes scn
visualirados facilmente. Su aplicacidn predomina en 21 prondstico
de las ventas de los diferentes clases de productos de una fabrica
o empresa v en el prondstico de las utilidades. La informacidn
que se requiere para su realizacién es similar a la de regresion,
pero el conocimiento tedrico—econdmico requerido es

sustancialmente mayor.



CAPITULO 3. MODELOS PARA COMBINACIONES LINEALES

sreesl ) al vector de dimensién k gue contiene

Definase por (Z‘ t

t
alas variables observadas en intervalos de tiempo semejantes. Por

ejemplo, los componentes th pueden ser las ventas mensuales

de Kk = 20 diferentes productos (j = {,...,20) o0 la lectura diaria

"de " 1a contaminacién de k = 7 estaciones de monitoreo on la Zona

Metropolitarna de la Ciudad de México. Frecuentemente se presenta

lé necesidad de pronosticar la combinacién lineal Yl= zﬁ=‘wi1jt

en los casos anteriores podrian ser el total de ventas mensuales
w.=1 o el promedic de 1la contaminacién en la ciudad w’ = ;.
Tales prondsticos pueden ser basados en el pasado histérico de la
combinacidén lineal Yl, o en los registros de 'los domponentes
individuales Z‘l,...,zkt. Este caso de combiné:ibn lineal seri

tratado en el presente y en los siguientes capitulos.

£l :Qntéﬁ&db da este capftule estd organizada . como  sigue. La
:éc;ﬁéﬁ 3.1 Vconﬁieﬁe un breve comentarioc acerca de los intervalos
’de,ubservécién mas convenientes para las combinaciones lineales.
Eh la 3.2 se consideran 10s casps que aparecen cuando se apli-
can  las combinaciones lineales. En. la 3.3 sze hace un repaso
breve sobre la literatura de combinaciones. lineales de series
de tiempo. La 3.4 presenta las définicxnnes qQue 3@ aplicaran en

1o subsecuente vy por ultimo, en la 'secciédn 3.5 se analiza el pro-




blema de modelar una combinacidn lineal 'de una .o  mis  series de

tiemﬁo, sdpuniendo que tas serieé basicas siguen modelos ARIMA.
Se hace uso en.particular de modelos ARIMA porque, como se men-—
eiané en el capitulo anterior, estos producen prondsticos efi-
cientes para series de tiempo univariadas y son de los modelos mas
usados para pronosticar, vya sea en su forma de modelos ARIMA o en
forma de modelos de suavizamiento exponencial, que son casos par-
ticulares de modelos ARIMA. Para una introduccién a los modelas
ARIMA asi como su construccidén y empleo en 1a practica, constliese

Guerreroc (1983),

3.1. Intervalos de tiempo para conbinaéionos linewales.

Las series de tiempo compuestas por datos obtenidos sobre la
informacidn de las finranzas, 1a 2conomia, la ingenierfa, el medio
ambiente, la poblacién, etcétera, de un pafs, de una empresa o de
alquna institucién, son con frecuencia datos recolectados en
intervalos de tiempo iguales;i por ejemplo en horas, en dias,
en semanas, n MesSes, en trimestres. en semestres o en affos.
Brewer (1973) comenta que "los que crean modelos estadisticos
muchas veces estan @n el error de subestipar el efecto que tiene
el que las =series cson rara vez observadas en el intervalo
apropiado, correspondiente a alguna accién que justifique el uso

de ese intervalo en el mogdelo. Tales series Sson frecuentemente

[2]
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model adas en intarvalos trimestrales y no ﬁay razén para gue .sean

model adas en esta frecuencia’.

En ocasionesse ha tenido en cuenta el sefalamiento de Brewer vy
en particular la literatura sobre combinaciones lineales de series,
de tiempo, conduce a pensar gue los intervalos . mensuales.. son mis

apropiados que los anuales o trimestrales.

Esto es sugerido por tres razones: primero, los intervalos men-—
suales son casi la anica alternativa practica diferente de los in-
tervalos trimestrales, en los casos de desagregacién, o cuando se
pretende reducir el intervalo de la muestraj segundo, porque es el
intervalo mas corto ( 2] menor en términos de la economia vy de los
neqocios ) Yy probablemente el mas confiable para los modelos que
se conocen, Yy Finalmente, porque a veces se presenta la necesidad
de comparar los ~esultados de los modelos de intervalos mensuales,

con modelos de :intervalos trimestrales y anuales.

Asi pues, considerar el periddo de observaciones oéptime para
modelar .y pronosticar series de tiempo, puede en ocasiones
conducir a la eleccién de un  procedimiento de propdstices por
sobre otros alternativos. Por ejemplo 51 una serie CVT} consiste
de ohservaciones trimestrales, peroc se sabe que se obtiene como

agregacidn (combinacién lineal) de datos mensuales (Zt), se tienen



laswdos opciones. siguientes a tener eﬁ cuentat () se pronostican
los valores :nensuaies de CZL} y después se agregan los prondsticos
para obtener los valores pronosticados de YT, (L) se agregan los
valores mensuales de (ZL}’ se obtiene a YT Yy se pronostica. En
esta situacidn seguramente la riqueza de informacidn de la serie
mensual es un  factor decisivo para optar por el primero enfoque

de pronéstico.

3.2, Combinaciones lineales en series de tiempo.

Dos de las razones para analizar y modelar las series de tiempo

formadas por combinaciones lineales son:

1. Observsr si mejoran los pronésticos cuando se utilizan
combipaciones lineales de las series, sobre todo en los casos en
que la inforwnacién de una serie esta contenida en otra, y también

saber en qué grado una serie estd contenida en otra.

2, Entender la relacidén dinamica 2ntre las series dentro de una
combinacién lineal, considerando los cuatro diferentes casos que
acontintacion aparecen cuando se usan combinaciones lineales de
las ZL. Para ello., consideremos primero el proceso estocdstico
def!nidA por un modelo de promedios méviles, denctado por MA(L).

Z-=a ~-8a (£=0,21,%2,...}, (a1



donde Cal}'fnrma una sucesidn de ruido blanco, cuyas varia-
bles aleatorias son idependientes e idénticamente distribuidas
con - media cero y varianza n:, y con '9[ < L. Para estos

casos Se supondri que t cubre periddos semestrales.

Caso {. Promedios méviles. Esta técnica de suavizamientoc se
basa como su nombre lo indica, en el uso de promedios méviles
simples como un estimador que minimice el error cuadritico medio
de las diferencias entre los valores reales y los valores pronos-
ticados, lo cual corresponde a formar la combinacién lineal con

traslape.
woo= 0 wh:k'_h (t = 0,41,%2,...). 2,2

en _donde las whﬁsfson ponderaciones conocidas.

Un caso mﬁy simple-de (a3, 2) es cuando H=2, por 1o que el promedio

médvil cubre un. affo. Agui-se tiene

L]
sea & = w_a
t o1

@ntonces,

(8.3
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esto muestra que %, sigue un modelo HA(If,tdh»él mi'smo ‘coeficiente
de promedios méviles coma en (a. ) y la varianza del ruido  blanco

L) 2
€ a, > es iqual a wiod + wzoz.
i o a i a

Caso 2. Agregacidn Temporal. Sea (Z‘} una serie de observaciones
tomadas en intervalos de tiempo iquales, por ejemplo las ventas
diarias de algan producto. Esto frecuentemente pasa cuando no se
tiene interés en pronasticar a ZL, sino a ciertas agregaciones
temporales de las observaciones, tales como las ventas semanales o
mensuales, Intuitivamente, si los datos son disponibles en un
nivel basico diariamente, entonces deberian ser modelados y pro-
nosticados en la agregacién deseada, ya sea semanalmente o men-—
sualmente, Si la variable en ¢3.1» es una variable de flujo
( por ejemplo, la produccidn de carros en el transcursc de un se-
mestre ) se puede formar la serie anual por combinacidén lineal

como sigust

= 1,22
Y, = Zl+ ZL_ {T O, x1,22,...) (9. 4)

donde t=2T y O es (arbitrariameﬁte) tomado como el origen.
Nétese que  ta. 43 es un»i:aso especial de (3.2y, pero aqui la_
combinaci®n 1ineal nbréiéneriraglapé.res decir, para dos diferen~

tes valores de T, V,~incluyelaiferentes Z‘. Entonces se tiene

+ = -8 + a -8 = a + a -8 ta + a )
vty g t-1 8.2 v tes t-1 t=2

a1



. Ahora,-la‘autocovarianza

de orden .k se obtiene como

y cuandao k = 1

v, = E(e aa; 2



de tal forma due,

Y, = I, (T = 0,E,%2,.00, B LT el ey

entonces se tiene

1. =a _-.@a "%
aT arT 27-1%

a sea que
Yo =h! : : Sl (3.8)
con

b =a - 8 a (3.9
T ar 2T-1

que forma una sucesién de variables aleatorias independientes con
media 0 y varianza (1+8%)o”, Se obtiene asi un modelo ARMA(C,O),

es decir un ruido blanco para la serie (YTL



Caso 4. Agregacidédn contemporianea. Sean (Z‘T} Y fIZT}‘dos series

medidas en intervalos semestrales, ambas con modelos:MA(1); o sea

~ = = - ]
2., 9131,1_1+ a“ Y 2,7 ezaz"_‘+ . (b =.0,21,22,...)

€9.10)

con media cero y varianza ai( 9:+ 1)y a:(vez + 1), respecti-

tivamente.
Considérese que las series son independientes vy férmese la si-

guiente combinacién lineal

= Z' + 2o S - (3. 28)

(3,.42)

NI LR A . . ;
donde a/=a/ +«’a, son variables ‘independientes e idénticamente

distripuidas. con media cero y varianza ai + a:, asi que, Z: es
un modelo  MA(1) con 1 mismo parametroc 8, peroc con cambio en la
varianza. Este caso de combinacién lineal, o sea el de agregacién
contemporanea sera considerado como el caso de mayor importancia

en este estudio.

Algo que se puede deducir de los casos anteriores es que,
si 1los modelos de las series basicas satisfacen modelos ARIMA,
las transforimaciones lineales tambien se quedarin dentro de 1la
familia de los modelos ARIMA, sélo que con algunas variantes en
el orden vy 13 naturaleza de sus parametros, incluyendo cambios en

las varianzas.
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3.3. Antecedentes.

Las combinaciones lineales han sido dis:utidas en estadis-
tica Y econometria. El1 modelc resultante para combinaciones
lineales, dados los modelos para las series de tiempo originales
fue presentado primero por Amemiva y Wu (1972) en el caso de
series de flujos vy sdédlo parsa modelos ARj por Brewer (1973) en
series de flujos vy saldas, para modelos ARMA y ARMAX; por Wei
(1978) en los casos de modelos ARIMA estacionales y no-estaciona-
les, para series de flujos; por Granger y Morris (1976) para
la suma de procesos ARMA independientes y por Rase (1977) para
combinaciones lineales de procesos ARIMA independientes. Por otro

“lado, el efecto de combinaciones lineales en la estimacidn de pa-
rémétros ha sido considerado por Tiao (1972), Tiao y Wei (1976),

Wei (1978, 1979) y Hsiao (1979).

Asimismo, el efectoc de la combinpacidn lineal en el prondstice
“fue estudiado por Tiao (1572), Amemiya vy Wu (1972) , Tiao y
Wei  (1976), Granger y Morris (1976), Rose (1977), Tiao y Guttman
(1980), Wei y Abraham (1981), Abrabam (1982), . Abraham y Ledolter

(1982) v Kohn (1982),

€] problema general de la agfeqa:ién contemporal ha sido
conuiderado por Theil (1954) vy Kloek (19461). En sus trabajos, el
cent:ro de interés estd en la cuestidn del efecto gque ejerce la
agregacién, em la relacién entre las variables enddgenas y

exdyenas.
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3.4.  Definiciones.

En esta seccidén se presentan algunas definiciones que seran

necesarias para el resto del capitule y los siguientes.

DEFINICION 1. COMBINACION LINEAL DE VARIAS SERIES DE TIEMPO. Dado

el conjunto de series de.tiempo ¢ Z .Zz l,...,zk L) observadas

4,
dentro  del mismo intervalo-de tiempo, t=1,...,N entonces la se-

rie de'la forma

+ a2 + a2 et a 2 . ta. 18

,Es;llamédé‘una~cnmbinécién lineal de: las series 2z ,.2 ,...,Zk

donde N a, son constantes conocidas.

DEFINICION 2. COMBINACION DE UNA}SERXE DE -TIEMPD CON TRASLAPE
(para diferentes valores de g, Vrﬁl:iﬁgluye a]guﬁas de las mismas
ZL).' Dendtese por ( Z‘}, t%o,fl;tZig... la serie de tiempo
univariada bdsica, en una escala.. de‘;tfempn original y sea B el

operador de retraso tal que Eh it’" Z(_F. entonces se tiene

2 (t=o}:1;ié,...) (2. 14)

©.86



DEFINICION 3. COMBINACION LINFAL DE;UNA': SERIE DE - TIEWPO SIN
,inQIQYE di ferentes
Zt)' Dendtese por (Z ¥yl fS'sgriE de tiempo

univariada y

Y= Ew 1 Lw B ) (2. 43>
T heo h Tt=h hao h

donde t=TH, es una combinacién’ 5in?traélape de las Z,’s en

una escala de tiempo nueva.::

En (3. 14> ¥ (23,393, wé,'ﬁ y son ‘constantes que ponderan

kS

"10s cuales estan asociados Yy

donde w_®0. e
[+] X B

Dos casos de especial‘interésfde (3.18) sont

(a) Si wl= W R . éé presenta una agregacién temporal,

para el caso iqﬁle,qe flujo. Ejemplo, Sea W=

* 1, 2, ..«, donde

{2,106
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(b)

. ponderacione

Sii:

como .en @

-por:lo téhto;'sé',obtuvdf una; égfegécién temporal con

=1 cuandoh .: n=1(na Ny W= O para h # 2n-1,

;aén dQIQﬁa vériébie de saldo, se sigue gue el

proceso (Yé'}fen i;.:s) es un muestrec sistematico de
(xi} en”(éfyc)} ‘c'sea que Yr= xT", para T = Q,%1,%2,....
Ejemplp; ai Hié, T=2 y t=TH, se tiene lo siguiente:

(2.17)

W R A : o ) : (3. 40)

s (3.17) y (3.18) son iguales, por 1o que ‘l.r .representa

un muestreoc sistemitico de My
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INEAL*DE “SERIES DE TIEMPO VECTORIALES.
tor basico kxi de series. de tiem-—

o BS un vector de tamafio

.origxinrarl o

" Notese que’ta.18) ‘es " 'Una’*maner

expresién (s. 58,

3.5." Aplicacidén de modelos on combinaciones lineales

En esta seccidn se consideran a los modelos ARIMA para combina-
ciones lineales de series de tiempo basicas, en los casos esta-
cional vy na estacional.

Una cuestidn preliminar a considerar es la estructura de la

matriz de varianca- covarianza que resulta de la combinacidn

‘tipeal.

49
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Lema 1! (Pino, Morettin y Mentz, 1987). Sea Y& la cpmbinacién;

lineal definida por - t3. 18y, con Z= tizizz""‘

Z AR STERET R AR} 'Zy y £, denctan a ‘tas @étr?ées'idﬁf"

varianza—covarianza de ¥ y Z, respectivamente con z, “de " dimen—-
j ! b rye e

sién M.Q x.n 'y I de dimension nu x nu, Yy Si ademis W e ‘.léﬂ;'

matriz diagonal nm x n# definica como

v o ... o

b e

o,v ... O {3.20)
W= oy c 2

o0 (.. Vv

Entonces!

da pomitiva-.

la variable U indica a. las’

~

Demostracidén. Sea 2 un vectcr.dé’dihensién nHxl vy

Y =N’Z‘ . ¢2.24)
o~ ’
despe jando se obtiene

-y ta.22)
b :
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t3.23)>

43,26

ya que (Wo in,:is‘cjsi a Y v, Por
consiguiente; a CAH % R de’ ranga  n,

wox .y al Sér,:s;zia maycr que cero, -también se prueba c. g
~ ~ - , .
En caso de muestreo sistematico, w=(0,0,...,1)" vy zy son
~
obtenidas de zz por medio de suprimir renglones y columnas.

Al tratar formalmente y al mismo tiempo, los casos de

agregacisn y de muestrec sistematico, se define

r =1+ max (h: o £ h < H-%, wh:o). t13.253)

En el caso especial de agregacisn temporal, se tiepe r = H,

mientras que en el caso de muestreo sistemitico, r = i.

S1



3.8.1. Caso no-estacional

£l modelo correspondiente para .la combinacidn lineal #; “cuande

z‘ sigue un modelo ARIMA no-estacional, ests dado por el siguiente

teorema.

Teorema ! (Pina, Morettin y Mentz, 1987). Sea ‘IT (T =O,:1,12;...)
definida como (a3, 13> ¥y supéngase que Zt sigque un modelo- ARIMA

(p.d,q). Entonces Yr sigue un madelo ARIMA (p,d,q'), donde

Q"= CHTAGH S dp ) b g e s 13T (2. 20

Demostracidn, Bonsid}rese Ia  combinacién ‘lineal con” translape

3.4y, Befinida como, . . o 0w TR

H-4 ) :
RoE=-Dow o2 =W
“h:o h ‘-}? “

Ttacar

donde W, (B = L w 8" con'h = 0,1 ji{h4iﬁ De (a.275 se obtiene

Y, por muestreo sistemdtico: Y1 =.x+;, 51 el modelo ARIMA (Psdyql

para Zl, es escrito como

4 =
¢p(B)t!—B) Z‘ = Gq(B)a‘ <R, 289

donde ¢p<B) = 1—¢‘B—...—¢PB’ 8s un operador autorregresive de

orden p, ¥ BQ(B) = 1+E‘B+...+sq8“ es un aperador de promedios

mé&viles de orden q, Y Si se define ZL=(1—B)dZ‘ y X‘=(1-B)dx‘,
~ ~

entonces

(4]
[N



_‘SB)GQ(B)at (.20

L‘+ N“_‘(B)eq(B)at ta. 20

W

va que wﬂ_‘(B)QP(B)ZL= e o B)aq(B)aL es igual a ¢3.2e), s&lo que
aparece al multiplicar ambos lados de (s.24) por w"_‘(s), por lo

tanto queda demostrado ¢s.30).

Ahora,

= . - : i
¢p(8)§\ = Bﬂ'r"(B)a‘i‘ S sl »(9.913

donde el operador de‘bﬁcmédids mg}{;eé :

tiene coefi:ienteé«

]
qer-t

- varianéa
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Por. 1o tanto, Xt sigue un modelo ARMA (p,qQ+r+1) (invert@bléﬁsif

ne hay raices de MH_‘(B) = Q dentro o scbre del circulo unitario)

Y %, sigue un modelo ARIMA (p,d,q+r-1), Ahora, mientﬁas‘gue

un muestreo sistematico de ) se deduce (Brewer,519731 q

sigue un modelo ARIMA (p,d,q.), donde q.= Cip + d-+ Hf‘ﬁd +or '“i,
Teo o i

Ejemplo i. Sea Zl un meodelo MA(1), definidec como ZL =a,

&
,aat-A Y
considérese una agregacién de variables de flujo, donde - H=2, Por

el Teorema 1, usando ¢s.zé:,‘ la combinacién lineal Yf sigue un

modelo MA(LY. En efecto,

s4



Coma E'ta: a taiiazii= 0% cuando ‘iz, se:

obtiene

2

2 2-2 2 2 2 22
= o' + 200 + 28707 +. 0" =20 +.280° +-28%0,
a a a a a a

= 202(1 + 8.+ 8%,

por-1o tanto, se sigue gue

208t 1 8 +.8% 1 0=0Y ;e

S Jzo+2 9= e . S ul=t.
t+2u . tr2u-1 t t=-1 a B .

o C(upsn

Lcovits

S5



es decir

26001 + 0 +6% ) (u=0y;

ay(u,)-"f CPV(Yrou'Vr’ = a oL

la'_x:'ual‘r"cé:r"resrpende a ‘la estructuraide

MATCL) come se’ esperaba.

-Por el ikema’ 1’ 'se nota que (3.’ de’varianza=

‘:pvari_én;:a que correspondea él Y e’. Andérsoh 5 ’pv-224—22'5)
“da‘el procedimiento. para encontrar 8", Parkg ;un‘:MA'(U,"" “la funcisn

de covarianzz satisface la-ecuacidn:

o (=114 e (0) 2 o (1Y
Sy SwlTiT

irz .. Entonces ( Anderson;

y se cbtiene que

Sé&



c2ohtre w8 2 20000+ 8ieh-2 0 08

SR R SR SR S bl

a

alor :apsbripto;_es igual-a 1y resulta’ser el va-.

b dqndev/a;’(u) estain dados en’ (3.383.




Ejemplo 2. Sea Zl una serie definida por un modelo ARIMA (1,1,1) y
Yr definida por (3.s15). Entonces Y, se comporta como un- modelo

ARIMA (1,1,ge), r definida por.-(s».2s), con qe definida en (3.20)

y con H=2

entonces se tiene. -
19, 24)

(3.38)



1 =g B (1 =B Y

1o cual es valido sele ai, We-= W =28 3@ a2l s

: a3 3 RIS
8,2 1, gue.corresponde a un modelo ARIMA (1,1,2) cuyo ruido
‘- i E R

- : 2 2 .
a.=w.a  tie media cero a W oo,
R 53 ne d y varianza 5%

3.8.2. Caso estacional

El siguiente teorema trata el caso estacional.

Teorema 2 (Pino, Morettin y Mentz, 1987). Sea Y, (T = 0,7 t,%
2,...) definida como en ~ (3.13)» supéngase que Zt sigue un modelo
ARIMA (p,d,q) % (P,D,M e, y. § es un entero tal que SH = s.
Entonces . Y -sigue 'un"ARIMA (p,d,q®) x (P,D,Q)s, con ge dado

por (3. aas.

Demostracidn. Por hipédtesis,

L] - 2, D = d, - 2
QF(B ) ¢p(B )t ? )‘(1 =¥ Z, GQ(B ), Bq(B)at, (3.30)



donde ¢F(B') Y ¢P(B) son operadores .-autorregresivos, ) an(a') Y
Bq(B) son operadores de promedias méviles: y f'a‘, t,=q‘,:1,::é,‘.'.._},
es una sucesidén de ruido blance con varianzavv:. Entqn:es, :

¢, (8% (1-B")%z = 8_(8")c, S Sl e any

donde ¢p(B)(1—B)éct= eq(B)aL; C‘ sigue un -modelo - ARIMA(p,;d,;q).

Ahora, definase .

por (a. 28:3 que es
- d . —
B u-me v, =

‘donde 3 = B’,l ﬁs= gSH

= B} $P({3) es un ohéradgr aut
8 () es un operador de promedios méviles v ~bf‘es.
4 o SEE T

de ruide blanco. Ahora, como

- -t on - Heso Y. . -n ST
e (8N _ = [ L w3 ] e 8% = [ T w3 ] 2, (8" (1-8% Pz
h=so h=0

(3. 40)
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usando ¢a.ae). De ta.15) y. (a3 «40), se sigue que

(3, 41

Multiplicands ambos: l‘a“dos“de

(a.40), se obtiene

- . - n'ﬁ'_: Ao GO
Q'(ﬁ‘)wy(ﬁ)(l 2P =m Yo Bntﬂs)eq-(ﬁ)b,,

.y Bl teorema quéda probado.. D e e -

a1



CAPITULO 4. PRONOSTICOS CON UN MODELO DE COMBINACION LINEAL

En este capltule se considera 1a teoria correspondiente al
problema del pronéstico de una zombinacieén lineal Y7, a partir ‘de

un vector de series de tiempo 2Z = ( 2 e s 2 Se ha

ot ! TR
organizado este capitulo de la siguiente manera : la seccion 4.4
contiene algunas definiciones que se utilizan durante el
desarrollo del capf{tulo. En la 4.2 se formalizan los supuestos
neéesarios para obtener el prondstico de la combinacién lineal
Yr’ para M periddos hacia adelante, partiendo del origen T,
suponiendo que todos los parametros son conocidos, Se consideran
tres clases de prondsticos en la seccidn 4.3 t para el enfoque |
tdirecto) primerao se forma la combinacién lineal, se identifica
el meodelo para YT vy despuds se pronostica. Con el enfoque 2
{indirecto) se obtienen modelos univariados para cada Serie que
forma la combinacidn lineal y se pronostica cada una de ellas por
separado, después se forma la combinacién lineal de las
prongsticos. Con el enfoque 3 (multivariadeo) se identifica el

modelo multivariado para Zl, se pronostica el vector y al daltimo

se forma la combinacidén lineal. Se hace también en esta seccidén
una comparacisén de la eficiencia entre el Enfoque | y el 3. Una
comparacién formal con el Enfojue 2 ne es factible realizarla
en términos de eficiencia, ya que en particular para ese enfogue
no es posible calcular la varianza del pronésticoc de una manera

sencilla.



4.1, Definiciones

DEFINICION 1. Considérense las combinaciones lineales mencionadas
en la seccion 3.4.. Se hace ahora- la'suposicidén de que las series
de tiempo basicas son estacionarias 'y admiten una representacion
pura de mcodelos de promedios méviles{ Para.el caso univariado se
define :

s Rl 22,0400, (442

l},ES un. proceso

“La

DEFINICION 2.‘Para el caso vectnfial se usa también la representa-
cién de modelps de promedios méviles para definir

®
=§ Wja‘_j b= 0,%1,22,...0), (4.2
jso™™
donde Wj son matrices de dimensidén k 2 i, 1;= I, (a‘} es un

proceso de vectores aleatorics independientes con media cero vy
matriz de varianza-covarianca definida positiva za v & WiSQW”,
donde la suma sobre j = 9,...,0 Bs convergente.



DEFINICION 3. Si Yr 2sta- der:nxda pdr (a.n»~y’y£.1s);3.en es£é~

capltulo se definird como 0"

proceso estocisticn de ruido blanc

4.2. Formalizacién de supuestos:.

El criterio que se usara para. determinar la optimalidad del
prondstico serid el del Error Chadrati:o Hedio Minimo, es decir,
el prondstico a partir del origen t, en m per:édus hacia adelante,

ZL(m) debera satisfacer la ccndi:‘én sxquxante
(4. 4>

en laicual "dada 'tnds la

informacidn

T4V
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ambisn Z,tm), debe’ ser.de ila.

-
] =.E kial’m_’ 5 (4.0
; j=m : _—
{m) se tradh:e»en la espgcifﬂcécién de

de manera tal gue.se cumpla la rela-

3 abservacisn Z, ., Se escribira como

en donde la ﬁrimera'sghé’:qéf
tiempu £t ( ya que éhércé'cssé
tras que la segunda suﬁaﬂéw
t ( drsde - hasta £9)%

(4.8



v debidn;aiqﬁe; que

el ‘hxhiho de esta eypresién se obtiene ha 1endo

jzm lo cual conduce a tener

con Ztm):dada,.

A
21ZAm)

Ahora bien; poF"

efinicisn de la‘espefan;alEénndicional
tiene O :

m
I

TS

AR

Es

(4. P)

donde.

té. 14

-1-]

(4. 142>



LTS 1)

y en consecuencia, al comparar esta dltima -expresidn con . 10,

se advierte que Et( Z“m) proporciona el pronéstico con error

cuadratico medio m{nimo, es decir

Z(m =E (12 ) “. 14)

viiene. dado por

e 4, 15}




R R T -1}

eon . Var L e (m) ] = Var 'L et(m)bl z

. adui}»sg7aprécia
“en particular que 1os - pronésticos. ‘son’‘(condicionalmente)

insesgadas. Ademas, se tiene

2 2.0 .
- -~ = = EY
Varlr et<m) bl varlc e‘tm 1y 3 LA O para m 2 1. tf.t?)‘

de donde se deduce que al emplear 1os prondsticns optimos, . mian-
tras mas alejado se desee el prondstico  (mayor sea m) “mayor seia
la varianza (menor la precisién) del mismo.

Si se toma m = 1 en’ (s.13) 5@ obtiene

el.“) =7 —«,zltl) = aLoA . t4. 303

lo cual es vdlido para t=d, d+l,...; Ny con d =21 numero de
di ferencias del modela ARIMA (p,d;q) v gue par tanto auestra
gue los errores del prondstice de un peripdo hacia adelante no
estin correlacionados. Sn general los errores de prondstico ed(m),

ed"(m), ceey eN(m), se pnouentran correlacionados para a2 2 va
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5

qua, ‘como lo muestra la expresidén té. 19, la ser ien ( LA {m) 3 con m
Vfijo,'sigue un proceso  MA(m~1). Por ;otra lado, ’5{”~e1 origen
ﬁerménece fija, los errores de prcnéstxca para’ diversos periodos
nacia adel ante, el(l), el(ZJ,...,e‘(H) con' M 242, Y también estan

correl acionados,

La optimalidad del prondstico en combinaciones lineales se
basa en lo dicho anteriormente, pera ahora 52 cuenta

adicionalmente con los siguientes resultados.

Teorema 3 (Pino, Morettin v Ments, 1987), Sea (Zt} una serie de
tiempo estacionaria que admite la representacidén de 'pramedios

méviles para el caso univariado definidaen ,9, Y’ esta dado

por. (3. 15 entoncest

i} el prondstico con Error cuadr
origen T, esta dadc

con origen en=T

E W a(?on)ﬂ-h-
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La expresidn (s, 20 representa la discrepancia que hayentre el
dato observado de una variable vy el valor obtenido como pronéstico
que resulta de una combinacidén lineal ( delos escalares ‘iT" mul -
tiplicadoscadaunoporsusrespectivas ponderaciones conocidas
v’'s), donde T es el origen M es el horizonte de pronéstico vy
H es el intervalo de agregacién temparal,

o B "
Demostracidn.  Sean Y”“ Yy YT(H) definidas como acontipuacién ['se.
muestra )

Crens =h§°"h[ Cmmn T YRt T Youn-ny -

H-14 : R g
. >+ ’ +- L RPN |
TR hz:o'h Ve fen Y Yumna 7"7-m-gg 1

H-1 ® H-1 . - :
Y ="% Ew =% Lwv wy a_°
TeM h=o jzo h  TH+MH-h heo j=o h i (7&!)"—}?—] I e
Y
N H-t .
Yo M =h§0 Yh ¢ LRSI (VYR 1= Et”h !

por. 10 cual es inmediato que

: ~ H-1
e_tHM, 1) = ¥ - V_l_(r‘l)=zvh [

T TeM +.o.n
. . h=0

-
2 (resim-h ¥Rt emntohet

+ a 3
wuu-h-n CT4MIH-het 3

H=1 MH-h-t
Tw

= L v a : ™
heo M i Seremist-hej

i=o



(6. 222

donde G = min’( H-1;

Es impcrtante'hotar cémo eﬁéa déf{nida'G, pues{n ﬁué si ‘no Tse
tomara en’cuenta esto se obtendrian valores del tapo v Aqui ‘5@
aprecia en particular que los prondsticos Y (m) son anésgados.
Ademas, se tiepe ey

v et(m) 1 -V e, (m—1) 1 = w“_‘wu w“ﬁ_b;‘ i

para h, jy, i Z 1 4. 2

de donde se deduce que al emplear “los pronésticos  &ptimos,
mientras mas alejado se desee el pronédstico ( mayor sea m )} mayor

serd la varianca.
Casos espectales:

{a) Combinacidén lineal, Si wh= ! para toda h, entonces se tieneel

caso presentado por Abraham (1982).

(h) Muestreo sistematico. 5i A= 1oy W= Q para h'>‘0, entonces

se tiene el caso presentado por Abraham % Lego}gg(7(1982).



t.os resultados previos se extienden para el caso vectorial. En
efecto, se& tiene que el prondstico con . error cuadriatico medio

mi{nimo del vector Zt’ , en el origen t, puede ser escrito como
~tem

(4. 24)

Considekése'

Tecrema 4 (Pina, Moretti

face 4. 21" y‘*qué: \4




ii) el.error del hrgnéstico es

o : H-1 . MH-h-1
o CH M k) =L L. oww

St 6. 20
heo' joo Y Alraminanaj’?

variabiliqad, que

Es el  error . probable que . representa ;la'

deberia considerarse’ al aplicar  la: diferencia “ entre ' 1o0s’'datos
obsevados  de un vector 'y los datos jde{\‘véctcr prondstico,

obtenidos por medio’ de la combinacicdn }inea

iii1) 1la varianza del prondstico es

H=¢ MH-~h=t a

Vie tH, My k)31 =% )
AT .

hao i=o

CET e 2

Casos especiales:

1. "Agregacidn contemporansea. Si

donde la suma es sobre i = {,..,.

obtiene LI, , donde la suma.ide.i
temporanea de k series de tiempo, por

Wei % Abraham (1981).

2, Agregaciédn.  5i 'h= C 1, 1.0t

~

de:

una agregacién ( a través dei i agregaciones con-

temporaneas {( sumas ). B

3. Muestreo sistematico. Si w = 9 pero w, = G para h > 0, se
- s

obtiene en YT un muestrea sistematico de agroegaciones cantempora-—

neas. mientras si wo .= {4y t,..., ¢ )’ se obtienen postariormente
~

umas sin peso- alguno.

(%]



4.3. Eficilencia en el prondstico de combinaciones linsales.

Considerdse el pronédstico de la combinaciédn lineal general
YT =5 -;zt_h, donde h = 0,...,H-1, segun se definid en (9,19,
Nétese que en el prondstico dado en (4.27» estan contenidos variaos
procedimientos para la obtencién de prondstices. Siguiendo
a Wei y Abraham (1981) considerénse tres procedimientos alterna-
tivos.

Método {. Prondédstico de Yr con un modelo univariado obtenido
para la combinacidn lineal de las series de tiempo basicas. Sea
VT{M) el pronéstico con Error Cuadriatico Medio Minimo de Yr+u'
Método 2. Obtener los pronésticos con Error Cuadratico Medio Mini-
mo de cada componente de zl con modelos univariados individua-
les; formar el wvector de esos pronésticos vy entonces el
pronéstico de la combinacién lineal es denotado por ?T(M).

Método 3. Pronédstico -de Zl por medic de un modelo vectorial de
dimensién &y despuds se forma TT(M) como se observa en el Teore-

-~

ma <.

En 1o que sigue de este capitulo se consideraran anicamente los

Métodos ‘1 y 3, que seran nombrados Enfoque ! (directo), primero

se forma la combinacién lineal, 32 construye el modelo vy
despuds se pronostica;j ¥ Enfoque S (multivar:ado) primero se
construye 2! modelo multivariado, se pronostica y luego se forma

la combinacisn lineal, respectivamente, debido a que para el Mé~
todo 2 no es claro cémo se puede medir la variabilidad del error
e prondéstico. En =1 capituloc 53 se realiza una aplicacioen de
los +rec métodos utilizando la serie de Indice MNacional de Frecios

al Consumidor. Por ahora conviene conocer el siguiente resultadod



Teorema S5 (Pino, Morettin y Mentz, 1987). Sean Zt, Yl y VT(H)
definidos como en el Teorema 2. YT se representa como un mode-
1o de promedios méviles al iguél que -.en  (s.3), @s decir i

o K . :
VT(H) = }:rj ~br (4. 20)
entonces, )

Ec Y -V s By

- Y on 2? (4.31)
T+M T

T+M

Este resultade indica que el Enfoque 3  es igual o wmejor al
Enfoque 1, cuando se toma en cuenta el Error Cuadritico Medio
Min{mo del prondstico. Theil (1954) también mencicna algunas
ventajas del Enfoque 3, como es la de tomar en cuenta las relacio-~
nes que existen entre las series que forman la combinacién lineal.

La eficiencia del Enfoque 3 con. . respecto al Enfoque !  puede
ser medida al caomparar los cnrreépnndigntes errores de los pronds-
ticos, eT(H, M, RK) y' E’_(H,: M. k3. o...alternativamente, - re=

lacionande sus, varianzasisegan=1a:¥f.

expresién del Enfoque 3 -

~ ~
o =1 w ~h)
I-r'm ; :h%TH (MH-h) te. 2B

-
73



Ademas, nétese que en ce.29) se.dividid
1t en las partes consecutivas,:
ZH - h = 1, ..., (M= 1) H“h

se puede escribir

donde

(4,'33)

‘gpfesentacién

(e.30)

" Con- oranter del  teorema,

- es deéiri}';Q

14,37
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Demostracién.. Se 't
: re‘spect"q'a a

(2. 4D Y

‘H-1 o . a
8 L L

‘L hmO: j=0 iz0™

¥ de aqud “se:sigue (<. 34,

h

v X W
j Ta

{e,30)



CAPITULO S. PRONCSTICO DE LA SERIE DEL INDICE NACIONAL DE PRECIOS
AL CONSUMIDOR POR DISTINTOS KETODGOS DE PRONOSTICO

tos capitulos 3 y 4 abarcan la teoria de la construcién de mode-
los y del pronestico para combinaciones lineales; en este
capitulo se considersd idénea la aplicacieon de esta teoria
utilizando 1la serie del Indice Nacional de Precios al Consumidor.
La secciédn 5.1 presenta el desarrollo llevado a cabo para la
construccién de modelos ARIMA, tanto para la serie general como
para sus subseries. En la 5.2 se muestra el proceso que se realizod
para formar el prondstico de un vector autorregresivo (Enfoque 3).
ta seccion 5.3 da 1a manera en que se obtuvieron las pondera-
ciones necesarias para formar la combinacidn lineal. En 5.4 se
presenta una lista de 1los prondsticos ohtenidos por modelos ARIMA
y se muestran los pasos a sequir para la construccidén de la
combinacidn lineal, con los prondsticos de las subseries y las
respectivas ponderaciones ya conocidas (Enfoque 2). La seccidn S.5
presenta €1 desarrollo que se siguid para obtener la varianza Vie
{H,M,K)1, vya que al contar con ella Vle (H,M;k)] se puede medir

la eficiencia del Enfoque 3 con respecto al 1.

La serie del Indice Nacional de Precios al Consumidor esta
formada por las siguientes subseries: Abarrotes, bebidas y tabaco
{ABT), Repa, calzado y accesorios (RCA), Vivienda (VIVIEN),
Muebles, aparatos vy accesorios (MAPADQ), Salud y cuidado personal
(SALUD), Transporte (TRANSP), Educacidén vy esparcimiento (EDUCAC)
y Dtros servicios (OTROS). Las subseries estacionarias se distin-
guen como A, B, D, E, F, G, He I considerando el orden arriba
establecido. £l cuadro del apéndice | muestra el listado de la
serie general y de las subseries en @21 periddo 01,19891-12,1987.

Es importante mencionar que todas las estimaciones que se
realizan en este caplitulo se consideran dentro del periddo
01,1983-12,1986, se manejd ese intervalo de tiempo porque en
Enero de 1983 comienza el plan de estabilizacidn econdmica
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encabezado en ese tiempo por el presidente Miguel de 1a Madrid.
Debe notarse sin embargo, que a la hora de considerar los retrasos
1, 6,11 y12{ver seccidn 5.2) para las 2cuaciones gue forman al
vector autorregresivo, se eliminaron (I datos, estoesrelevante
con fines de comparacién, ya que deben ser homogéneos los interva-
los detiempo tanto paraelvector autorregresivo como para los
modelos ARIMA. Por ese motivo se tomd el perisdo 01,1984-01,1986 y

en los tres Enfoques aqul considerados se pronosticd el periddo .

01,1987-12, 1987.

5.1 Identificacién de modelos ARIMA

En la identificacisn de modelos ARIMA para las series se tomaron
en cuenta pecsibles relaciones: (1) entre meses coptiguos DENTRO
DE LOS AROS y (2) ENTRE ANDS para los mismos meses. E]l procedi-
miento gue a continuacidén se muestra, tomando como ejemple la
serie mensual del Indice Nacional de Precios al Consumidor
{IPCOBS), fue el que se siguid para cada mcdelo ARIMA de cada una

de las B subseries aguil estudiadas,

Los pasos para identificar alqdn modelc cue represente a la se-

rie T(IPCDBSl) = 1ng(IPCUBSt) fueront

1. Como se hace mencidén en el capitulc 2, importa construir
graficas antes de llevar a cabo cualquier tipo de calculo.
En este caso aparecen como graficas S.1 y £.2, las graficas co-
rrespondientes a la serie IPCOBS npo-estacionaria y estacionaria
respectivamente (la serie estacionaria es una primera diferencia
de lops logaritmos de la serie original).

2. La eleccidén de la transformacidn logaritmica para aplicarse a
la serie surgié del método para estabilizar la varianza de
Guerrero (1983), vya que la X o6&ptima resultd ser cero vy esto
indica 1a posible bondad del uso de los logaritmos.



Grefiom 3.4 Serie no—estacioneria del Indice Nacionat de Precics
al Consumidor {PCCRAS (01,1983~ 12,1987)

Grafion 3.2 Serie estacionoria del ingice Nacond de Precios o Corsumidor
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3. Para decidir el valor mas apropiado de d, se graficaron las
autocorrelaciones (FAC) y autocorrelaciones parciales (FACP) mues-—
trales para T(IPCDBS‘), VT(IPCOBSl) y 9 T(IPCDBSl), que aparecen
en los cuadros S.l1, 5.2 y 5.3 respectivamente. Asimismo se
calcularon las desviaciones estindar muestrales de la serie con
0, 1 y 2 diferencias, dichos valorzs fueron

S(0) = 0.6052, S(1) = 0.0165, S(2) = 0.0156

El cuadro 5.3 muestra que la no-estacionariedad homogénea
82 cancela con la primera diferencia. Aunque la desviacion
estandar muestral de la segunda diferencia sea un poco mas pequefia
que la de la primera, se prefirid¢ tomar 1a primera diferencia
por que ésta era "la casi optima” para todas las series que
se estudian en este trabajo y ademas la primera diferencia de
los logaritmos puede interpretars=2 como una tasa de inflacidn
aproximada. Esto se demuestra con la siguiente expresién

¥ lag (IPC) = log (IPC ! - log -tIPC _ )

3
=-1log-( IPCL / !PCt_‘)

ToLJ1PE, = IPC
log [,1 +,'_._"___.:l ]
L el “IPCL.

1

pequenc

(inflacion: del 1PG,

3. Para identifitaniél‘modelu par
rié conocer- el-comportamiento

las cuales aparecen en el’cuadro:5.3
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Cuadro 5.1.
IDENT TIPCOB 1 TR
Date: 1-01-1%80 '/ Time:. 2iSh
SMPL range: 1983.01 - 1986, 12
Mumber of observations: ag

mmaz==

Partial Autocorrelations

Autocorrel ations

. SFEFXXRTIELRL
. TEXAXERRALNK

. TRERILERLERTE
- '

. LAXIXITXRLX

B IAXEELARLS

. LERTIRTLLR

B EYEEETETS

.. (R3S E2LY 4

. [ER S 33

. [E223Y1

B LEXAR

. (REE 21
RS 2 PN

To o bxxE,

PR &

(S

ac pac
1 0.928 0.928

2 0.8%% -0.021
3 0.791 -0.U2s
4 0,725 ~0,023
8 "0.'b461 ~0,029

& 7 0.598 -0.021
7. 0,538 -0.028
8 0.478 -0.028
97 0.420 -0.033
10 0,363 -Q,034
11°.0.307 -0.028
2 0,253 0,038
157 0.204 -0.0043
- 14.:0.159 -0.012
15 0,114 -0.024
147 0,074 -0.027
17 0.034 -0.030
18 -0.005 -0.027
19 -0.042 -0.032
20 -0.079 -0.Q40
21 =0.117 -0,042
22 ~Q. 153 -0.039
35 ~9,188 ~0.035

a-Statisti’c (23 lags)- 225,458

of Correlations 0.1343

Series Mean $.D. Maximum Minimum
TIFCOB 71676219 e Y- Yo ut - | 8.3207410 4. 1525200

Covariance Correlation

TIFCOB, TIPCOB

1. G000Q00
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Cuadro 5.2 . : L ’ -
IDENT: OTTPCO " T - : =
Date: 1-01-1980G 7 Time: 2159

SMFL . ranget - 1983.01 - 1586.12
Numher of obszervations: 487

Autocorretations Loaes pac .
CLRTXXE 50,399 450,399
SRR 0,237 0,093

0.242°:0,143
£0,104.~0.088
0,022 =0.051
70,037 0.017
70,050 7 0,044
7=0,025 ~0.058
70.032 ©.0.057
700178 0.171
0,231 0.1&2
0.282 0.150
~0.019 -0.337
470,103 =0, 150
~0.194 -0.22
320,278 ~0. 113
~0.236 -0.01¢
=0.239 ~0.,043
=0.191 0,050
~0.168 0.022
~0,0B80 -0.003

2 -0.086 -0.214
0,006 -0.002
S.E."af Correlations 0,144

Maximum Minimum
19.0473225 1510, 0165191 0. 1022381 0.0234108
- A5 Cowariance Correlation
0., 0002672 1.0000000

mza==

a3



Cuadre 5.3
1DENT DDTIPC
Date! 1-01-198C / Time:
SMPL range:? 1983.01 -
Mumber of cbeervations:

Stu0

1986.12

48

Autocorrelations

n
]
n
n

Partial Autocorrelations

pac

CRERED .

'
!
|
!
\
!
'
\
|
!
4
o

JEXRY .
CRExL
o

CONC UL U~

-0.226
=0.20Q
0,004
=0,023
-0.007
=0.105
0,134
=0,065
~Q.081
=0.,122
-0, u80

=0,352; -

0.046
O.1S1
-0.039
-3.074
0.001
G. 001
~0,041
-0,028
Q. 099
-0.078
~0.052

a-Statistic. (23 lags

S.E. of Correlations

0,144

Serinrs’

o Haan, 

Max1mum

Minimum

DDTIFC

~0.000E313.:

0. 0295023

0.,0156109

=-Q.0510182

Covarianca Correlation

DDTIFC, DOTIPC

1,0000000

0.00023084
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Se observa que el patrén que predomina en la serie es un

factor estacional’ anual, por ello se considerd como nodelo a
s 12 =

1 éx?‘ ¢‘ZB 1 v N‘— a
¢SIB

heche, para las siguientes 8 subseries se aprecia que en

,* Ppero se prefiric al models (1-&15‘—

v Nt= a, por tener la desviacidén estandar mas pequeffa. De

21 comportamiento de sus autocorrelacionss vy autocorrelaciones
parciales (de las subseries ya estacionarias) predomina en algu—
nas el factor estacional anual y en otras el semestral. Esto puede
ser visualizado en las figuras de la ! a la 8, las cuales estan
formadas por los siguientes incisos: (a) presenta la grafica de
la subserie observada, (b) la griafica de la subserie estacionaria,
(c) muestra la FAC v FACP de la subserie ya estacionaria.
Conviene hacer la aclaracién de que an las figuras, en las grafi-
cas y en los cuadros referentes a las subseries, s@ usa la nume—~
racién con el respectivo orgen de las subseries mencionado al

principio del capltulo.

{.os resultados de los modelos obtenidos para cada serie  son
resumidos en cuadros similares a los que aparecen sn Guerrera
{1983). Cada tuadroc contiene 1O cplumnas, en las cuales se

reportan los siguientes conceptos:

t1) El periddo de observacidén ce la serie ( va de 01,1983 a 12,
1986) y el nomero de observaciores de que consta (N).

{2) La descripcidén explicita del modelo, en la cual se aprecian

todos los parametros gue intervienen.
(3} Las valores astimados de cada uno de los pariametros.

{4) Los intervalos del 95% de confianza para cada unn de los

parametros.

(S) Aguella(s) correlacione(s) entre parametros estimadas que

sealn) mayortes), en valor absoluto, que 3.9,
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4 .v‘ df'pyrh(;)“/;; T

T €6) La media residual mta) y el cncienté

: i
(7). La desviacidn estandar residual (o

(8) El estadistico O de Box y Pierce con rr‘e‘pondiéntes gra-

grados de libertad f(g.l.).

(9) Las autocorrelaciones de las. rk(;) que  se

encuentren fuera de (~2/¥ N-d-p, 2/¥ N-d-p.

o

i ~
Jestén  fuera da. =20,
en donde C. es

(10} Los residuales "“grandes", o sea que
~ -~ -~ : - A N
20 ' o de (-3¢ , 3o ) escritos en-la farma-a = Co:y

a a a ~ e Y 13 : B

el ndmero de veces que a_  es mayor Qque o?Q
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a) Serie observade RCA (011383—12,1986)
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Fig. 3
n)‘ Serie observada VVEN (01,1983—12,19B6)
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Fig. 4 ]
8)  Serie ohservada MAPADO (01,1983-12,1986)
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Fig. §
a)  Seric obzervada SALUD (01,1983-12,1986)
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Fig. 6
8)  Serie observado TRANSP (011983-12,1986)
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Do . : Fig. 8 .
B.) Serie estocionaria OTROS (01,19B3-12,1986)
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A continuacidén se presentan los cuadros gue resumen - los resul-
tados de 1los modelos propuestos para la serie qeneral y las 8

subseries.

CUADRD S.4
Serie ZL=1PCDBS‘ Transformacisént T(Z‘) = Lag( Zt)
(1) (2) {3y (4)
Periddo y Parametros Intervalos
namero de Modelo Estimados del 95% de
Obgervaciones Confianza
01.1984-12, 1986 (1—4»‘9‘-4";5“) 8‘ = 0.5944 (0.366,0.823)
N = J& VT(Zt) = ét ;11= Q. 3489 (0.203,0.,4895)
(s) ANALIIS1S DE RESIDUALES
Correlacidén - -
entre . ff(e) (?) 8) [52] (10)
~ A . -
Parémetra%l Tomtal): o : R, g.le rk(a)xo Residuales
~ e . Grandes
R R .
- 17,313 = aa=§’2724an

~
a__=2 o
Zaz "57 a

.98




CUADRDO S.S

Serie Z‘= ABT‘ Transfofmacién: T(ZL) = Log( Zl)

(1) 2) T A3) (4)
Periddo vy : -Parametros Intervalos
nameroc de . Estimados del. 95% de
Observaciones " Confianza

01,1984-12,1984
N =36 (1-¢8'-p B 570.5309 . " (0.286,0.77&)
T = 0.5085 . (0.236,0.773)
(s) SUANAL TSNS DE RESIDUALES
Correlacién (YR B ¥ 7 ER N § -} 19 T
entre B
-~ N . -~
Parimetros mia) y o Q:5.g.la r (a)=0 Residuales
3.5 0 ¢=-.5 cociente : - . : Grandes
_ N : : N R
Q. 0008 G.0167 9.403 . - a__= 2,4%¢c
. A . E3-4 a
ix -~ ~
0.053 a, = -2,740
20 a

26



CUADRO 5.6

Serie‘zt= RCA

: (4) .
iioIntervalos
s del »95% de
Confianza

1)
Periddo y
namero .de
Observaciones

3.2 0.6867 . 10.443,0.871)

=90,3753 " (0.151,0,400)

RESIDUALES

(5) y
Correlacién. -
entre (9 “uom
Farimetros . : r, (ai=a Residuales

>.5 0 <=/5 'cocients Grandes

- . 0.0001

0.0700 "

7



CUADRD S.7

Serie Z‘= VIV!E1 Transformacion: T(Zt) = tog( Zt)

(1) (2) {3) (4)
Peridédo y Parametros Intervalos
namero de Modelo Estimados del 95% de
Observaciones E Confianza

-~
01.1984-12.198& ¢1 = 0.5666 {0.358,0.776)
- _ e 14 = 5 =
N =36 (1-¢B-p BT =a @ =0.4941 (0.266,0.723)

) ANALISIS DE RESIDUALES
Correlacidén
e ) 4] A ey Ty
~ " ; -

Pardmetros mia) y o @, g.1. r ()0 FResiduales
>5 0 <~-.5 cociente e 7 Grandes

- 0.0007  0.0149 10.253 - 3= -2.475°

v o8 a

0.0282 . R a__= 2.85°

B i 5 25 a

I8



CUADRO 5.8

Serie Z‘= NAPADU‘

Transformacidén: T(Z‘) = Leg( ZU

1) (2)
Periddo y
numero de

Observaciones

Modelo

t3) (4)
Parimetros Intervalos
Estimados del 95% de

Confianza

01.1984-12,1984

N
N = 34 (1- 0,5’-%8‘) ®,= 0.7134 (0.439,0.988)
TZ) = a, #,= 0.3188 (0.014,0.424)
(5) ANALISIS DE RESIDUALES
Correlacisdn 3] 773 =N] 57 T1GT
entre
Parametros ma) y > o, gt ey (a)»0  Residualaes
_ cociente e Grandes
5 “ “
= 0.,0008 0.0129  23.174 - a_ = 2.240
20 a
0.4904 -

2%



CUADRO S.9

Serie Z = SALUD, Transformacion:’ T(Z,) = Log( Z)
(1) 2) LU 14y
Periddo vy i i “Parametros Intervalos
namero de Modelo 0 T:Estimadas del 95% de
Gbservaciones .- A ST E Confianza
. [ * -~
01.1984~12.1984 : @ = 0.5954 {G.281,0.910)

~

N = 3% (1-¢‘B‘-¢°B°)VT(Z‘) = a, #, = 0.4290 €0.086,0.772)

{5 ANALISTIS DE FESIDUALES
Correlacidén
entre [£}] (Y] [§:}) (9 cig)
-~ ~ s .

Parimetros mfa) y L @, g.l. rk(g)ﬁo Residuales
>.5 o <~.5 cociente Grandes
. ~ ~
~ . 10,0012 20,077 - a_ = 2,760

B N - as a

G SO ~3

. 009 . 8,0 3:020

1¢0



CUADPRD S.10

Serie Z = TRANS '~ iTransformicien: T(Z ) .= Logl I,)

(4)

(1) {2y g )
Periddo -y o : rametros’ - Intervalos
namero de - i'Mod del 5% de
e Confianza

Observaciones ..

(0.088,0.531)

(0.288,0.914)

N = .34
(8. ZRIESTIDUALES
Qprr'el acxén %) 153
entre s B
Pardmetros ry (2)#0.  Resiguales
>5 0:4.=i5 B Grandes
- - 3, = 2.77
14
-~
a__= 4,080
az




CUADRD S. 11

Serie 7 = EDUCAC, Transformacisn: Tz = Logt 2)
(1) (20 e e s (3 (4)
Periddo v PR S Parametros - Intervalaos
namero de Modelo

Estimados ' del 954 de

Observaciones Confianza

01,1984-12.1986 o
: B 0.4480 . . (0.145,0.751)

N =36 Al
P40, 208,0.851)
(s) AN AL E's
CD;;::icién 03] - 10)
Parametros miariy .Residuales
5.5 o ¢-.5 cociente, Grandes
-
_ ='2,340
1 - a
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CUADRO '5.12.

Serie Z,= OTROS macisni T(2)) = 'Log(-Z;)

244)
Intervalos
cdel 95% de
Confianza

y:

) e e
Periddo 'y ;
namero ‘de
Observaciones

01.1984~-12,1984;

£10.354,0.786)

$7(0:205,0.612)

= : g A-NA LTSS DERES DU ALES
Correlacion -

{&) () 8) (&3] (B
entre 2
-~ g - " » - ~
Parametros mta) y o @', g.1.  r ()= Residuales
cociente @ - Grandes

5 0 <-.5

- - .0.0020"
L 0lse

103



Los supuestos acerca del proceso {a‘} pueden verifitarse con
fines practicos, tomando  la 'infprmaciéﬁ) del. cuadro-. 5.4, due
contiene los resultados del modelo elegide.para la ' serie. IPCOBS.

£jemplo. Modelo propuestg para la serie’ VTf!PCDBSL)}'

Iy By (e o
(- ¢,8'- 9, B hoTaPCOBS ) = 2

o ’ e - ¥
(1} Como ] ¥ N-d-p m(a)laal = 0.191"no hay motivo para pensar gue
la media de los residuales pueda'ser distinta de cero.

(2) €1 supuesto de varianza constante se verifica en la grafica de
los residuales contra el tiempo, en donde se aprecia que aparen-—
tamente no hay violacién importante de dicho supuesta. E£sto se

puede observar en la grafica S.3.

(3) El valor Q" debe compararse con tablas de la distribucién
Ji cuadrada con 23 grados de libertad. Ya que 1os puntos porcen-—
tuales del 5 %, 104 y 25% de dicha distribucion sen

se concluye que el valor @°='17.31 nc':cnduce al rechazo de la
Hipétesis de gue los residuales son ruido blanco agn al nivel de
significacién del 25%. Por otro lade, 8! hecho de que no haya
walerns individuales rk(;) fuera del intervala (~2/¥ N-d-p,
2/ flmn~p) = { -.3380, 0.3380 ) brinda un mayor fundamentop al

supraeacts de independencia.

{4y En la qrafica de los residuales se anuestra que solamente hay 2

residuates que se encuentran fuera de la banda ¢ —Zaa,:o°> lo

04



.cual es'ccnsistentg con 1a idea de ‘que’ solamente 5% de "los
residuales se encuentran fuera’'de la bandaj esto implica - que . no

hay violacidn de importancia al supuesto de distribucién normal.

~ ~
(S} No existen residuales "grandes", fuera de la banda (—Ban,zan)
y por 1o tantno no existe evidencia de posibles observaciones

aberrantes.

(&) Los intervalos de confianza para los parametros obtenidos
para cada uno de los modelos no incluyen el valor cero, por 1lo
que la inclusién de 2sos parametros fue necesaria para explicar el
comportamiento de la serie y los modelos en s{ resultan ser
parsimoniosos, esto ocurre tanto con los parametros regulares como

los parametros estacionales.

Las graficas de la 5.4 a la 5.11 presentan a los residuales con-
tra el tiempo para cada una de las subseries y puede apreciarse
que no hay violacidén importante al supuesto de varianza constante.
Recordar que a nada una de las subseries vya estacionarias por
conveniencia en su manejo se les asigné un nombre nas corto, los

cuales son los siquientes:

ART = A VIVIEN = D SALUD = F EDUCAC = H

RCA = B MAPADO = E TRANSP = G QTORS = 1

Ahora que.se:han preseqtédq las etapas de construccién de anode-
los para la éerlé‘dgnefél«V?Sus;»subseries, ol paso a seguir viene

a ser. 2l uso:del LR zaso os 21 de pronéstico.
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S.2 Pronéstico obtenido por medio de tn vector autorregresivo

Un vector autorregresivo (VAR) es definido por Guerrero (1987)

como una herramienta de analisis econométrice que permite
necesariamente una

a los

datos hablar por ellos mismos, sin que exista
teoria econdmica que gule o restrinja la estructura del modeio.

En seguida se detallan los pasos que .se siguieron para construir

el modelo de vector autorregresivo.

1. El primer paso fue estacionarizar y aplicar 1la transformacion

mas conveniante en cada una de las series. E1 procedimiento . de

estacionarizacien y transformacidén es el mismo que se aplice

para la obtancidn de los prondsticos con modelos ARIMA.

2. A la hora de realizar la estimacion de las regresiones con

diferentes retrasos, se presentaron problemas ya que no habfa

significaci®dn estadistica en
especialmerte se presentd esto en la

ninguno de los retrasos considera-

dos en las regresiones,
regresidn  ton variable dependiente B, Al revisar los datos arigi-—
la subserie no-estacionaria RCA se encontre que el dato

pues en vez de ser

nales de

del mes de Abril de 1986 no era el correcta,

3052.2 se estaba trabajando con 205Z.2, lo cual producia altera-

Por consiquiente se procedisd a cambiar
Esto fue

ciones en las regresiones.
ese dato y trabajar nuevamente con el dato ya corregido .
error de =dicidn por partz de la fuente donde fueron propor-

(Indicadores Econdmicos del Banco de Méxicol.

un
cionados los datos

determinadas las subseries transformadas y estaciona-

2 2cuacion 2stuvo compuesta

3. Una vez

rias. =o formarcn ocho 2cuacicnes,
sariable Jepocnoionte. Las 32

por 2 wvariacles indeprpgientes y una
5, 11 v 12

variables independientes corresponden 3 los retrasos 1,



de cada una de las ochos subseries, incluyendo a la variable de-
pendiente, que representa a una de las subseries.

4. Se estimd cada ecuacion como upa regresidn lineal por el método
de minf{mos cuadrados y el cuadro S5.13 muestra los resultados
obtenidos por la Rz, 1a R? ajustada por grados de libertad, la

desviaciédn estandar de la regresién y el estad{stico Q.

CUADRO 5.13

CUADROS COMPARATIVOS DE LOS MODELOS ESCOGIDOS PARA UN VEC A
RREGRESIVO.

1) Modelo con retrasos 1, 11 y 12.

R? r? ajustada d.e. de la regresion Q

A 0,819489 0.425648 0.014186 16. 237
8 0.527574 -. 503173 0.118961% &. 454
D a8I0321 Q,305102 Q.0132Z, 29.265
E 0.83522% 0.475718 0.11847 11,961
F  0.954665 0.855752 0.005754 10.¢
G 0.740277 0. 173602 0.041646 11.335
H 0.891775 0. 555648 0.,012285 13.291
I 0.794188 0.345144 0.014233 15.298
2) Modelo con retrasos i, 3, 11 y 12,

R? ®? ajustada d.e. de la regresiédn Q
A 0.964868 0, 592592 0.010378 48,2854
8 0.76B29& 0.541784 0.007949 17.000
D 0,?56037 0, 487098 2,012475 38. 000
E 0,7°880&6 0, 360755 0.006105 23..800
F  0,76B8772 0.635673 0,009161 13.000
3 0.1esED 0, 282T2 . 0396132 12.28
K 9,7924:5% 0. 2234653 ﬂ.'l‘L'l 785 10.‘..
I

0.251662 - a9Z6ma 4. 922703 | 26.000



3} Vodalo con vatrasos 1, 4, 11 .y 12,

r? Rzﬁmhm d.e. de la regresidn Q
A 0.902813 -.133B4% 0.019931 15.281
B 0.994595 0.936937 0.003331 13.000
C 0.939202 Q. 290693 0.015846 156.000
E  0.963625 0.575629 0.010659 29,472
F 0.992591 0.213559 0.004462 19.400
G 0.982475 0.795542 0.020715 11.308
H 0.9468828 0.636323 0.0124625 21.247
I 0.841177 -.852933 " 0,023942 18.018
43 Modelo con retrasos 1, 6, 11 y 12,
®? R ajuxtada d.e. do la regresién Q

A 0.928485 0.130654 0.0174352 17.05¢
B 0.979815 0.764511 0.006437 12.569
D 0.9245619 O. 120549 0.017444 20.084
E 0.960967 0.544619 0.011041 17.066
F 0.97709% 0.732724 0.007847 25.200
G 0.9256233 0. 256054 . 0.039514 21.000
H 0.998215 0,979178 0.0030221 21.000
I 0.937398 0. 2569645 0.015031 26,000

Comc se puede cbservar, el cuadro S.14 muestra también los
ecuaciones con
b, 11

resultados obtenidos durante la estimacién de
otros retrasos y es visible el predominio de los retrasos 1,

vy 12, comparados con los demas retrasecs presentados en el mismo

cuadro.

4. El siguiente paso consistid en el prondstico de cada una de las

regresiones lineales va estimadas y =2n el cuadro 5,14 se

muestran los pronédsticos que se obtuvieron. A los pronédsticos de

las subseries se les disrocn !os nombres de COPA, COPB, COPD,

COPE, COPF, COPG, COPH y COPI respectivamente y al prondstico del

vector autorreqresivo se le asignd el nombre de PYAR6.



CUADRO S5.14

Pronédsticos de las subseries y del vector autorregresivo
(Enfoque 3) PVAL

obs COPA  COPB  COPD  COPE  COPF  COPG  COPH  COPI  PVA6

1p87,01 41383 LEY-1.] 29400 3017 4804 7078 apoO0 6204 4435
1987, 02 4274 S4ase 2082 5478 5280 LIS &} 4373 an4n 4404
1987, 03 4230 d410 28714 4104 S5864 IR RS 4784 kd-1-11 480D
1987.04 4837 os20 088 c00 S740 L L.2-F9 4882 7487 3084
1087, 05 SO00S G487 2488 JS730 SeR7 P024 4048 8400 3BEPD
1P87, 008 Sa04d [-x3: 23 3820 kd-1 1 48?78 L4793 Li-1.1 ] o229 6920
1997.07 a2p4e 7432 2092 7807 71442 L0B0P ai2p 8p2d asop
1P87. 08 so72 8340 44008 aeas 7814 i0810 o828 14122 7087
1ip87,. 09 a7 P2e2 4873 P43 98394 12204 73883 102087 7800
L1987, 10 78493 POae 4379 pavo 9278 13074 7919 12040 81814
1087, 11 7977 44850 4009 11087 40808 10747 88dd 12229 Pisy
1D87?, 42 #9007 {3480 85372 12409 12469 197914 P740 10006 10483

En este cuadro se observa que los prondsticos en general son se-
mejantes a las series observadas, dado que no hay discrepancias
notables f‘ver apéndice 2).

S. Ya contando con los prondsticos se formd la combinacién lineal,
multiplicandoc cada prondstico por su  ponderacistn vy despueés
sumandolos. El prondstico formado por esta combinacién lineal es
21 pronédstico del Indice Nacional de Precios al Consumicor

dado por el modelo del vector autorregresivo.

9.3 Estimacién de las ponderaciones

Las ponderaciones son necesarias para formar la combinacidén
lineal, estas ponderaciones se obtuvieron por medic de 1la
estimacion de S2 regresiones lineales ya que, al ser +{ijas las
ponderaciones que se usan en el calculec del Indice Nacional de
Precins al  Consumidor, lotnicoquedebehacersepara determi-

narlas seria resolver un sistema de ocho ecuaciones, O tgea
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con ocho datos observados de las subseries y de la serie. general,

sin embargo se considerd que podia haber redondeos en las cifras

observadas y se prefirid resolver dicho sistema de ocho ecuaciones

con ocho incégnitas (las ponderaciones) mediante regresiones

namero de regresiones lineales estima-
obser-—

sucesivas en el tiempo. El
rasultado de los datos disponibles de la serie
Se considers el mayor

das fue el
vada (IPCOBS) en el periddo 1983.01-1987.12.
rearesiones lineales posibles para
de las ponderaciones reales que se mane-—
Contando con 52 coe-

namero de poder tener una

mejor aproximacién
jan en el calculo de los {ndices de precios.
se calcularon promedios,

ficientes de cada una de las subseries,
dichos

los cuales se corrigieron para que su suma fuese la unidad,
pueden ser

promedios conseguideos son las ponderaciones, que

observadas en el cuadro 5.15

CUADRO .15

Pondrracienes apréximadas de las subser:es para formar
e Indice Macional de Pr=zcios al Consumidor

Fubseries Ponderacisn

ABT 0.3824

RCA 0. 0679 g
VIVIEN Q. 2153

MAPADO 0.0323

SALUD 0.0757

TRANSP 0. 1227

EDUCAC 0.05814

aTROS G.0256 oo .

5.4 Pronostico de una combinacién lineal por medio de modelos

ARTMA

=
]



iLos mndelné;ARTMA que. se . tienen Esﬁimédps.fueron construidos para

:r?ar . prondsticos ‘con el comando FORCST del paguete MicroTSP

utilizado a 10 largo .del capitulo 5.

Ya obtenidos los prondsticos, es posible entrar al Enfogque 2

mencionado en el capitulo 4 como una de las alternativas
nos dice que

para el

pronostico de una combinacion lineal. Este enfoque
primero se construyen los modelos univariados para cada subserie
se pronostica con cada modelo, para después formar
esta combinacisdn se hizo por

las subgeries, multipli-

Yy l1a combina-
cién lineal de los prondsticos,

medio de 1a suma de los pronsdsticos de

candec cada prondstice por su respectiva ponderscion. A este

métodoc se 12 da =1 nombre de "indirecto” o Enfoque 2. El cuadro

S.16 muestra los resultados correspondientes a los pronédsticos

de tas subseries, a los cuales se les asigné los nombres

de CPA, CPBR, cPD, CPE, CPF, CPG, CPH y CP1 -espectivamente,
al nprondstico de la serie geperal se le otorgd el nombre de

CPIPG (Enfoque 1) y al prondstico de la combinacién lineal se le

dié el nombre de PIPCGI (Enfoque 2).



Grafica 5.12 Pronoslico del Enfaque 1 (CPIPG), serie observada (IPCORS)
e intervabs de confiarza (CP!, CIP2). -
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Grafica 6

12 Pronostico del Enfoque 1 (CPIPG), serie otwervoda (IFC(BJ)V
e intervabs de confiarza (CPY CP2). . -
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5,5 Eficiencia en el prondstico de una combinacién lineal

En 21 capftulo 4 se indicd que es posible distinguir la efi-

ciencia del Enfoque 3 con respecto a la del Enfoque 1 por médio

del cociente de sus varianrzas. o sea

v Ee (MK 10

EtH M K) = e
. y E,E;

(H, M, ) 7

En donde H = 1, porquarsolémeﬁfe'Eéltiene>‘agreéacién éontempn—
_ranea y no temporal. TRl

A continuacidn se ewplican los pasos gque =z siguieron para el
cAlculo del factor Vie (1,1,8)3: por medic de la estimacién de
las 8 regresiones con retrasos 1, &, 1! y 12 se obtuvieron 8 se-
ries de residuales., Con 21 comando COVA se obtuvieron las cova-
rianzas de ese gripo de series. Teniendo disponibles las cova-
riantzas y las varianzas de las regresiones se formd la siguiente

matriz de varianzas—covarianzas

. 00030 . . . . . .
. oo0o00 . 00005 . . . . .
» 0O0002 -, ODDO . 00031 . . . .
. 00002 -, 00000 . 00004 . 00012 . - *
. 0O0004% -, . . . 000Do - .
-, 00004 ., 00000 -, 00002 -, 00003 -, 00002 . 00150 «
-.00000 ~-.00000 -,00000 -.00000 -,00000 . 0O0ODO . 00000
. 00002 -, 00000 . 00000 . 000014 . 00000 -, 00003 . 00023
\ - /
1

a
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0581, 0256 )1

Se obtiene entpn:és,

S S 0.0000812
E(1,1,8) = L= 0,5412829
0.0001501

este resultado representa upa perdida de eficiencia del 46&%
cuando se usa el Enfoque it en vez de aplicar el Enfoque 3, para
pronosticar { paso hacia adelante ( un mesn ). Un calculo similar
deber{a realizarse para 2 o mas pasocs hacia adelante, pero no se
efectto an este trabajo por lo angorroso de los calculos que eso

involucraba.

5.8 Exactitud de los tres prondsticos obtenidos

Los ires métodos de prondstico presentados en este capitulo son

comparados con la serie okservada, 2n el :uadro 5.17
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CUADRO S.17

Comparacidn de los pronésticos obtenidos por los tres Enfogues
cort la serie observada

obs IPCOBS i1 EV8S 1 ador (aEFIER., i nBIREEL,,
19817.01 444Q, 300 4435, 141 4383. Q65 4250.433
1987,02 4761,.300 4484,272 4715.022 43544, 629
1987.03 S076.000 4808.760 5061.061 4864.717
1987.04 S5520.100 5084, 244 $407.513 5190.023
19E7.05 5936.200 5539.054 5914.133 S684.737
19€7.06 6365. 700 6320, 466 5347,541 &144.428

19€7.07 6881.300 &508.8146 £88%.5714 46660.751
1987.08 7443.700 708&.944 7445, &B1 7114,124
1987.09 7934.100 7500. 409 8048.810 7674.976
1987.10 B595. 200 8180.867 8619.947 8222, 665
1987.11 9277.00Q F185.452 9416.054 8932.939
1987.12 10647.20 10432.700 10176, 350 F648, 4688

en ¢ste cuadro puede apreciarse la exactitud de los prondstico con
respecto a la serie observada  (IPCDBS) durante 21 periddo que
cubre de 1987.01 a 1987.12.

Er. 1a griafica $.21 se presenta a la serie IPCOBS y al pronédstico
del Enfoque 2 ( métcdo indirecto }. La grafica 3.22 muestra a la
serie IPCOBS vy al prondstico del Enfoque T ( método directo ).
La crifica 5.23 presenta a la serie [PCOBS y al propndstico
del vector autorregresiveo (multivariado) v en la grifica §.249 se
compara el prondstico del Enfogue 1, del Enfoque 2 y del Enfoque

S con la serie ohservada IPCORBS,
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Grafica 5.13 Pronostica del Enfaque 2 (PPCGI) y serie observada (IPCCBS).
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Grafica 5.13 Pronostica del Enfaque 2 (PPCGI) y serie observada (PCCBS).
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Grafica 5.14 Pronostico del Enfoque 1 (CPIPG), serie abservada (IPCORBS)
e inlervabs de confiarza (CIP, CP2).
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Grafica §.15 Pronostico del Enfoque 3 (PVAB) y serie abservada (IPCOBS).
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Grafica 5.16 Serie observada (IPCOBS), pronoslico del Enfoque 3 (PVAB)
pronostico del Enfaque 1 (CPIPG), pronostico del Enfoque 2 (PPCGI).
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CONCLUSTIONES.,

El objetivo de esta tesis fue el de presentar las alternativas
para obtener prondsticos cuando la serie de interé#s surde como
combinacién lineal de otras series y visualizar la eficiencia en-
tre el Enfoque I (método directo) =21 Efecto 3 (método multiva-
riado), que son los enfoques mas ¢tiles en la practica.

Para empezar fue necesario introducir el término de prondstico,
ya que es importante hacer distincién del pronéstico con otros’
términos semejantes a é1, come son la previsidén, la proyeccidén, la

prediccidn, la extrapolacidén y la protecia.

La manera como se manejé la teoria en la identificacién de
modelos y prondsticos para una combinacién lineal fué considerando
algunos casos que se pueden presentar con mayor frecuencia en las
series que se manejan en la realidad. Estos casos son los de mues-
trec sistemiatico, agregacidn temporal v agregacién contemporanea.
La agregacién contemporanea fue el punto de interés en esta tesis,
ya quelaaplicacidnpresentada en el capftulo 5 fue de una
combinacidn lineal de este tipo. Los tworemas 4.! y 4.2 propor-
cionan los supuestos que hacen de un prondstico el éptime va que
cumple con tener error cuadratico medio minimo (para el caso

escalar y vectorial respectivamente).

Se consideraron en particular tres enfogques : Enfoque 1, primero
se forma la combinacién lineal, se identifica el modelo y se
pronostica ia serie; Enfoque 2 se obtiene el modelo para cada se-
rie que forma la combinacidén lineal, 32 pronostican individualmen—
te egtas geries v fdeacsuss i@ forma la combinacion lineal con
dichos pronésticosi Enfogue 2, primera  se construye 21 modelo
multivariado, se pronostica con #1 y se forma la combinacidén 1i-

neal de los pronésticos.
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La aplicacién mostrada en el capitulo 5 utilizando los tres
Enfoques indica que en términos de exactitud, podemos visualizar
que empiricamente el Enfoque ! {(método directn) es el mis semejan-—
te a la serie real en el periéde 01,1897-12,1987, e1 Enfoque 3
{multivariado) es el que le sigue y por dltimo el Enfoque 2 (méto-
do indirecto). En términos de variabilidad, que es 1o que mas
nos interesa hablando estadisticamente, se verifica que el pronés-
tico con error cuadratico medio minimo resulta ser el del Enfoque
I, por lo cual es el mas atractivo, aunque también el mas compli-

cado.

La perdida de eficiencia del Enfoque ! con respecto al Enfoque 3
es presentada tanto en teoria como en 1a aplicacidén. En particular
la pérdida de eficiencia que se obtuvo en el ejercicio con el En-
foque 1 (método directo) en relacion con el Enfoque 3 es del 4éb%.
Se concluye que si se desea ser practice en laobtencién de pro-
nésticos,se aplique el Enfoque 1, pero si se desea obtener un
pronadsticocon una variabilidad 1o mas pequefia posible, el mejor

es el Enfoque 3.
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APENDICE 1 Listado de la-serie general y'1as~ subseries .

obs 1PCOSS ABT RCA VIVIEN MAPADO
1981.01 171.Q000 169.5Q00 191.7000 1465.7000 17&.0000
1981.,02 175.2000 172.4000 . 196.3000 170, 1000 181.0000
1981.03 178.9000 175, 4000 201.2000 174,7000 "¢ 185. 6000
1981.04 182.9000 178.9000 206.2000. 178.2000 189.9000
1281.05 185, 7000 181.3000 211.2000 179.9000 1193.1000"
1981.06 188. J000 184. 5000 214.8000 182. 6000 1946,37000
1981.07 191, 4000 187.3000 219.7000 18S5. 0000 20170000
19461.08 195. 6000 121.3000 224.2000 188 [Ceve] 205. 4000
1981.09 199. 2000 194.2000 22%9.5000 92,2000 21G.8000
ta81. ¢ 203.60G0 198, 3000 236.3000 197 L0007 ¢ 212,7000
1981.11 207.5000 :201.8000 242, 2000 201.30007 . 215.3000
1981, 12 T13. 1000 2085, 6000 246.8000 207.0000 219. 4000
1982.41 223.7000 214.8000 250.7000 212.7000 228, 6000
1982.02 232.5000 220, 3000 259. 0000 2219000 236. 6000
1982.03 241.QQ00 225,3000 279.2000 230. 4000 249, 7000
19082, 04 254, 1000 2T9. 3000 291.4000 239. 1000 260. 5000
1982, 05 268, 4000 2583.9000 306. 3000 250.3000 2748, 6000
1982, 06 281,3000°" 264, 9000 322.0000 265.35000 290, $000
1982, Q7 295.8000 280, 1000 337.7000 278. 7000 S07.4000
{982.03 529.0000 10,8000 2756.5000 Q2. 3000 331.9000
1982,.09 346.3000 327.20G0 403, {000 S16.2000 356.7000
1282.10 T64, 5000 348, 5000 429.4000 30,2000 377.7000
1982, ¢ 382, 9000 364.7000 425, 8000 3448000 8405. 4000
1982, 12 23, 8000 390, 3000 48%9. 9000 378. 7000 431.7000
1983.01 469.9Q00 423, 5000 £57.9000 411.7000 475. 9000
1983, 02 495, 10C0 438. 6000 £03. 0000 429.2000 519.9000
1983.03 519, 1000 457.4000 436. 5000 444,3000 573, 6000
1983, 04 £52.0000 488, 8000 &&6. 5000 462. 1000 619, 7QG0
1983.05 575, 9000 12,2000 498, 8000 474.4000 666. 4000
1983. 0% 597, 7aaq £32.6Q00 729.5000 420, 2000 TO3. 7000
1983, 07 627.35000 £44,5000 759.5000 S0B8. 1000 735.9000
1983, 08 451, 6000 £85. 3000 - 7000 523, 2000 7569. 3000
1983,09 471.7000 $79.4000 u~.7000 S40. 2000 796.5000
1983, 190 598, 0000 &£20. 0000 294, 4000 SE23.2000 320, 2000
1983.!1 734.7000 458, 0000 ?33.8000 §72.8000 842. 5000
1987, 12 T66. 1000 694, 300Q 970. 3000 S92. 2000 374, 7000
1984. 71 814,.8000 733. 10070 1002, 500 &51.9000 717 . 6000
1984, 02 357.8000 774, 5000 10635, 400 587 . 7400 784, Z0u0Q
1984,03 394.35000 8T6.1000 1975.500 708, 5000 1033. 500
1984.04 QTT. Toaa B877.4000 1108,100 725, 0000 1063, 400
1924, 05 964, 1000 208, 9000 1126, 200 728.7000 1097, 000
1984, 06 9. 00ON0O ?35.46000 1178, Q0 755, 4000 1143.100
1934.97 1031.800 879.2000 {218,000 773.8000 1181.600
{784,008 1061. 190G 1004, 500 1280.100° 721.1000 1218. 300
1984.09 1092.700 10Z7,800 1241.900 808, 7000 1243.500
1984, :0 113G, 700 1071.690 12390. 100 222, 7000 1278, 200
1°84,1) 1169.700 1114.700 1442,50Q 345.30Q0 323.800
1994, ¢ 1219. 400 1184.200 1485,900 266, 4000 1554, 500
1995. 01 150%.300 1264, 500 1839.400 F18. 2000 1401. 600
1985, 02 1364. 200 1220.290 1298. 000 F53. 35000 1445, 100
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APENDICE 1 Listado de la serie general y las subseries

obs IPCOBS ABT RCA VIVIEN MAPADO
1985.03 1417.100 1376.700 1470, 400 F84.8000 1498.700
1985.04 1440.700 1423. 400 1725. 600 1010. 200 1556.300
1985.05 1495.300 1449.100 1790.200 1042.700 1615.400
198%. 06 1532.800 1479.200 1854.000 1077.500 1681.000
1985.07 1586.200 1522.000 1927.700 1117.600 1749.900
1985, 08 1655. 500 1584.000 2072.900 1183.600 1818. 600
1985. 09 1721.600 1630.800 2188.300 1207.400 1887.300
1985. 10 1787.000 1691. 600 2303.500 1246.100 1970.700
1983, 11 186%9. 500 1771.200 2422,500 1304,000 2081.400
1985.12 1996.700 1865, 600 2524, 600 1391,300 2159.700
1986.01 2173.300 2064.900 2402.700 15333, 600 2246.200
1986, 02 2269.900 2126.800 2749.900 1617,200 2407,300
1986.03 2375.400 2230.400 2902.500 1494.000 2578.800
1986.04 2499.400 2381.000 3052, 200 1782.600 2679.100
1986.03 2638. 300 2566.50Q 3243.000 1840.8¢C0 2838. 000
1986. 06 2807. 600 2760.000 3384.500 1933, 2C0 3037.200
1986.07 2947.700 28753.40Q 3547.100 2010.3C0 3191.800
1986.08 3182.700 3024.700 3780. 200 2110, 900 3398. 800
1984. 09 3373.700 3203. 100 4036.300 2215.200 3582.800
1986. 10 3366.500 3393.000 4320.500 2331.400 3860. 500
1986. 11 3807.400 3603. 100 4619.300 2463.500 4204.300
1986. 12 4108.200 3892. %00 4952.700 2650. 600 4520.900
1987.01 4440.900 4173.900 5186. 600 2885. 300 4914,300
1987. 02 4761.300 4537.800 $5619.500 2995. 300 $434.800
1987.03 5076.000 4884, 100 4024, 500 3128.400 5735.100
1987.04 S$520. 100 5291.600 6401, 3500 3393. 4600 6134, 400
1987.05 §936.200 S702. 600 6974, 300 5825, 900 6548.700
1987. 06 6365. 700 6£157.200 7554.900 3669.700 7062,000
1987.07 4881. 300 4640, 200 B8091.000 3877.700 7811.200
1987.08 7443, 700 7083, 800 8874.300 4228.300 8418.200
1987.09 7934, 100 7584.400 648,600 4428.900 9084.700
1987, 10 8595. 200 8258.800 10492. 10 4655.500 9994.3500
1987.11 ©277.000 B814.400 11825.10 4941.200 10984, 50
1987.12 10647.20 F739.400 13477.20 $938. 500 12319.50
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APENDICE 1 Listado de la serie general y las subseries

obs SALUD TRANSP EBUCAC OTROS
1981.01 170.6Q00 146.5000 172,3000 188. 0000
1981.02 178. 3000 154,7000 174.7000 192.7000
1981.03 183. 4000 157.%000 178, 4000 197.0000
1981.04 184.7000 160.6000 182, 4000 204.3000
1981.05 18%. 9000 162,2000 185. 8000 207.2000
1981, 06 192.0000 163, 1000 188. 1000 209.9000
1981.07 193. 4000 164.3000 195. 5000 244,6000
1981.08 197.8000 166. 1000 203, 7000 217.9000
1981.09 200. 4000 167.6000 210. 1000 221.8000
1981. 10 203. 3000 170.5000 213.8000 227.5000
1981.11 208. 9000 171.9000 217.7000 234.8000
1981.12 210.3000 186.2000 220, 3000 243.7000
1982. 0% 221.5000 212.3000 2256.7000 261.7000
1982. 02 237.1000 226, 3000 233. 1000 272.8000
1982.03 244.5000 231.6000 244, 6000 ~84.4000
1982.04 256. 7000 243.9000 257.9000 310.8000
1982.05 2746.7000 252.0000 280. 6000 329.2000
1982.06 293.3000 261.5000 293. 7000 342.1000
1982.07 310.0000 270.3000 308. 1000 5359.2000
1982.08 329.9000 334.5000 335. 0000 388. 5000
1982.09 349. 6000 343.7000 357. 4000 411.0000
1982. 10 370. 7000 351, 4000 371.4000 429.9000
1982.11 390.5000 3468. 0000 382. 8000 454,.1000
1982.12 416.7000 498, 0000 397.9000 482. 6000
1983.01 466. 1000 559.0000 4&1. 3000 £67.7000
1983.02 502. 8000 597.1000 491, 4000 €88.7000
1983.03 556. 1000 413.0000 522.7000 &08.7000
1983.04 592.9000 4665, 6000 S45. 1000 &450. 2000
1983.05 619.2000 691, 6000 S&6. 8000 &471.2000
1983.06 651. 6000 701.1000 592. 7000 700.0000
1983.07 &£30. 0000 717.6000 642.1000 748.6000
1983.08 719.1000 724.8000 678. 8000 €06.2000
1983.09 748.0000 733. 7000 674, 4000 £40.35000
1983.10 77%.0000 750, 8000 710, 1000 §77.5000
1983. 11 794.8000 855, 6000 733. 1000 911.3000
1982.12 8922, 5000 875. 0000 782, 9000 356.2000
1984.01 877.5000 907.4000 B28.35000 1021.800
1984.02 912. 6000 934.2000 855. 000 1063. 400
1984, 03 ?43.9000 68,0000 875. 5000 1135.900
1984.04 972.0000 1055. Q0 889, 1000 1168.700
1984.03 1017.3500 1102, 200 F03. S000 1215.400
1984, 06 1067, 400 1128, 000 937.8000 1282.700
1984,07 1117.300 1148, 200 ?78. 4000 1330.900
1904, 08 1125, 200 1163, 300 1015, 200 1278. 000
1734, 09 1194, 300 1037.200 1424, 300
1984, 10 12%1.900 110,000 1498.900
1°@4. 11 1304, 200 1252, 200 1137.100 15446.800
1984, 12 1350. 000 1288. 700 1175.600 1619, 500
1985.01 1425.300 1499, 200 1245.200 1757.300
1985.02 1499.700 1530, 000 1297,000 1855.800
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APENDICE 1 Listado de la serie general y las subseries

obs SALUD TRANSP EDUCAC OTROS
1985.03 1554.500 13592.600 1222.000 139464.3G60
1985.04 1603.700 1611.800 1351.300 2049.500
1985.05 1649.400 1623.700 1387.5%0 21346.700
1985. 06 1703. 400 163B8. 3509 1430.300 2187.200
1985.07 1770. 100 1679.300 1477.90C 2323.100
1985.08 1825, 600 1735, 50¢ 1284.200 2418.300
1985.09 1925, 800 1789.200 1708.300 2517.4600
19685. 10 2002.100 1846, 700 1751.000 26246, 500
1985. 11 2064.500 1933. 300 1817.200 2737.400
1985.12 2144,000 2275, 200 1894.200 2905.700
1986.01 2317.000 2451. 400 2052.700 3274.000
1986.02 2437.400 2582. 500 2137.300 3404. 400
1986.03 2542.800 2638. 100 2267.100 3548. 800
1986.04 2687.800 2692.800 2379.900 3713.400
1984.03 2823.500 2736. 100 2493, 400 3870.200
1986. 06 3082. 600 2872. 300 2656.500 4145.700
1984.07 3323. 900 3049, 400 2808.500 4334.400
1986.08 3522, 800 3804. 700 2961.700 4603, 400
1986.09 3777.200 4004, 800 3280.700 4822.700
1986. 10 4031, 000 4157,000 3418.900 5119.000
1984, 11 4300. 600 4527, 900 3607.100 5432. 600
1986.12 4581.100 4946, 100 3915. 300 5812.900
1987.01 S5151.100 5263. 400 4332.000 4376.300
1987.02 5620, 800 5552. 400 4559.800 6£963.800
1967.03 6082. 400 5809, 100 4881.400 7362.000
1987. 04 &£704, Q00 46530, 200 5235, 200 7989.000
1987.05 7209.000 7261, 900 S5372.400 8341.300
1987.06 7763. 400 7732. 100 5936.000 F020.200
1987.Q7 8514, 400 8271, 400 65068, 000 10024, 350
1987.08 9119, 500 2205. 300 &954.400 10900, 90
1987.09 9736.000 F493. 100 7917.000 11405.80
1987. 10 10670.20 10036.90 B8449.300 12614.80
1987.11 11462,2 10846.50 9311.700 13807.00
1987.12 12577.30 13629.30 10470.80 15952.70
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APENDICE 2 Listado de la serie general y las subseries

obs I1PCIBS ABT RCA VIVIEN MAPADD
1987.01 4440, 900 4173.900 8186. 600 2885, 300 4914.300
1987.02 4741. 300 4537.800 5619.500 2995. 300 5434,.800
1987.03 S076. 000 4884. 100 6024, 590 3128. 400 $5735. 100
1987.04 S520. 100 5291, 600 6401.320 3393. 600 6134, 400
1987.05 S9346. 200 S702. 600 &974.300 3525.900 4548.700
1987.06 5368, 700 &6£157.200 7554.900 3669.700 7062.000
1987.07 6881. 300 &£640, 200 8091.000 3877.700 7811.200
1987.08 7443.700 7085.800 8874,300 4228.300 8418, 200
1987.09 7934. 100 7584. 400 668, 600 4428, 900 7084, 700
1987.10 8595. 200 8258.800 10692. 10 4655, 500 9994.500
1987.11 9277.000 8814. 400 11825, 10 4941, 200 10984.50
1987.12 10647.20 9739. 400 13477.2 5938.500 12319,.50

obs SALUD TRANSP EDUCAC OTROS
1987.01 S5151. 100 5263, 300 4332.020 6575.300

1987.02 5620.800 5552, 400 4559, 320 59463, 800
1987.03 &08zZ. 400 5809, 100 4881, 400 7362.000

1987. 04 &£704. 000 &6530. 200 52585.200 7989.000
1987.03 7205.000 7261.3900 9592, 400 8341,300
1987.06 7763. 400 7732.100 5936.000 020, 200
1987.07 83514. 400 8271.400 6£568.000 10024.350
1987.08 7119.500 2205.3500 5954, 400 10900, 90
1987.09 9755.000 F493.100 7917.Q00 11405.80
1987.10 10670, 20 10035, 90 84569.300 12614.80
1987.11 11462, 2 10846.30 93511.700 12807.00
1987.12 12577.30 1362%.30 10670, 30 159352.70
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