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INTRODUCCIÓN 

Evidentemente el pronosticar es de gran Importancia en las organizaciones, es 
por ••o que I•• prediccion•• • futuro pu•d•n -r incorporad•• en loa proc.sos de 
decisión Y• que estos puedan llegar • tener gr11n Importancia en cuanto • sus 
conaecuenciaa. Algunas de ••ta• con .. cuenci•• pueden -r catastróficas y deben 
prev-rae • trav•s de un pronóstico que sea suflcientemente parecido al fenómeno real 
y que permita una visión confiable del proceso. Con este propósito es lmportmnte 
disponer de un buen método de pronóstico, es por eso que se desarrolló el presente 
traibejo que tiene por objetivo proponer el empleo del método de Alisamiento Exponencial 
a series de tiempo, el cual emprea esbldfsticas b•sicas para evaluar el pronóstico 
propuesto. Can el apoyo de herramientais de cómputo se logrará identificar la presenda 
de tendencia y/o ciclos estacionales, así como medir los efectos de los valores que se 
asignan a las con•t•ntes de alisamiento exponencial. 

Es este trabajo se propone el uso del m•todo de Alisamianto Exponencial como 
m•todo de pronóstico pnllctico a trav•s del cual se pueda obtener un modelo matem•tico 
que represente el fenómeno real lo mas cercano posible y asi disponer de un pronóstico 
aceptable. Actualmente se cuentan con varios métodos de pronóstico con diferentes 
g1"8dos de complejidad y otros que quizás no tan complejos con los que se pueden 
obtener buenos resultados. 

El método de Alisamiento Exponencial presenta simplicidad en los c4ilculos ya 
que parai un número grande e.Je diferentes series de tiempo para los cuales loa 
pronósticos son continuamente calculados, lo más Importante es que cada c4ilculo sea 
simple y .-.pido. 

Por otra parte con la ayuda da las t•cnlcas de programación, se desarrolló un 
programa que se denominó MA·EXPO para realiZ9r el proceso de construcción del 
modelo provisto de una gráfica parai comparar los datos históricos y el result8do 
generaido por el pronóstico propuesto. 

Los criterios y conceptos importantes son ampliamente deflnldos en el Capitulo 1. 
En el Capitulo 2 estudiaremos las técnicas de Alisamittnto Exponencial Simple, Doble y 
Triple, cada una de esas técnicas se •plica en series de tiempo con caraicterfstlcas 
especificas, esto •• : la t6cnlca de Alisamlento Simple considera series de tiempo sin 
tendenci• o estacion•lidad, la t•cnica de Alisamiento Doble se aplica en series de tiempo 
que presentan tendenci• lineal creciente o decreciente y la última t•cnlca trab•J• muy 
bien para series de tiempo que p,.sentan una tendencia cuad,.tica. En ba .. a esto es 
posible combinar tales tKnicas parai obtener un modelo adecu•do que conslde,. I•• 
cauacterfsticas o componentes qua una serie de tiempo puede presentar y ••i generar un 
pronóstico más realista, estos aspectos se plasmaron en el Capitulo 3, en el cual .. 
presenta el método que simplemente se denominará Allsamlento Exponencial. Este 
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INTillODUCCIÓN 

- _,. el M6toclo ele All..,,,lento Simple, el CUlll v• • ..,. •m~ con el 
¡_,,... d8 lo• componente• d8 tendencl• y ••l8clol181kSed, _ ..... emplem ..-ldm• 
eat8dfatlcae ... cu.lee eon de utilided parm evaluar al .. obtuvo un buen pron6etico. 

En el Capitulo 4 - rw•Hzó un• •plk:ac:ión en ba .. • un fenómeno rw•I como - .. 
aerte de tiempo rete,.nt• •I Volumen de 1•• Venr.a lntem- de Gas Dom6atico, tal 
lnform8Ción fue proporclon- por PEMEX en 1• Gel9nci• d8 lnform8Cl6n y Ev•IU8Ci6n. 
En baee • lo• conceptos Mfinldoa en el Capitulo 1 .. deacrtben I•• ca,.cterfaticma de 
.... serie de tiempo. La fln•lidM de ••._ aplicación no •• I• et. obtener un pron6atico 
.-cu.do al fenómeno, elno que sólo .. muestrm I• utllld•d del m•todo de pronóatlco ••I 
corno r.mb'*1 una blwve descripción del uao del programa. 
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CAPITULO 1 



1. ANTECEDENTES. 

'f.'f /NfONÓSTICOS. 

L8 mayoñ• de las deeiaio,,.a que •• rwalUn dfa con dfa .. nto peraon•le• como a 
nivel Of'Q8nizacianal, •• ba .. n •n pronósticos. Eatoa pueden ..,. muy aimplea como el 
deeidlr que vestimenta utiUZ9r deap~a de ••cuchar el pronóstico del tiempo una noche 
anterior o d• g,..n Importancia como el pronosticar enllW otros la calidad del aire, ta 
caHdad cl91 agua, el g,..do de desempleo, el grado de Inflación pa,.. que de ••ta fonna un 
gobiemo formula aua polfticaa. 

Loa pron6aticoa puedan ser intuitivos o subjetivos. Normalmente la mayorfa 
requiere de una respuesta a corto plazo y puede ser deafavol'8b1• utilizar t6cnlcaa 
sofisticadas y costosas pa,.. obtener un pronóstico. 
Puede aer que se tenga confianza o que sea baatmnte .. tiafactorio un pron6atico 
intuitivo, sobre todo cuando la lnfomlaci6n cualitmtiva ea suficiente. Los factores que se 
toman en cuenta en la forma de este pronóstico pueden ser muchos o pocos, pero el 
ca,.cter eacenci•I es que no es reproducible, e• decir, es único p•r• el pronostic.dor. 
Poct.mos tener algun•s ide•s cu•lltatlv•• de como ea fonnado el pron6•Uco por el 
pronosticador. La veracidad del pronóstico puede aer evaluado desde un registro de 
pronósticos •cumulados a través del tiempo. 

SI ae dispone del tiempo y las fuentes de Información, se pueden emple•r 
m6todos estadiaticos y matemáticos para la generación de pronósticos. Es conveniente 
contar con tales métodos cuando se trata de decisiones • nivel organizacional y sobre 
todo en el caiso de que pueden Implicar perdida• debido a •rTOres. 

1.2.• SERIES DE TIEMPO. 

Al generar pronóaticoa a futuro de ciertos eventos, .. debe cont.r con 
Información concerniente a evento• que han ocul'Tldo en el pa•ado. Esto ea, .. deben 
an.llzar los dato• históricos y los resultados del pronóstico deben ba .. rae en este 
•n611•1•. 

La obtención de un pronóstico sigue un proceso, primero .. analizan loa d8toa 
para identificar el patrón que loa describe, entonces este mismo patrón •• avaluado para 
preparar el pronóstico. E•ta estrmitegi• b6aica •• ample•d• por la mayoña de las t6cnicas 
de pronóstico y reate suponer que este patrón aar6 continuo en el futuro. 

Debe: notarse q..- una t6cnlca de pronóstico no puede generar una buenai 
predicci611 a menos que a. aupoak:ión descrita antertonnente w v61idm. Ea por ••to que 
_,.. loa poalblea cambiaa en los d8tos, .. emplean delta• rnedid9a en el aistem9 de 
pronóstico. Este punto - ver6 con m6a da~ en •EJUa,.l"ICle d9 loa env,.. •n loa 
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Un• S.de de n.mpo •• un conjunto d9 ot.etveelonea 
que llenen u,,. aecuencM ~-

ANT'ECEDe..,..a. 

Por ejemple>, en le t.t>le 1.1, -mo• una - de~ 1• CU8I - -. 81 
lndk:e Nadonel de Pr9do• •I Con•urnidor COl'Napat'ldl9nlea a loa 91\oa de1993 •Julio de 
199!5. Ob- - C8d8 uno de lo• dllto• llenen .. ml•mo lnt8nlelo de tl8mpo, •• -
men•uml. L8• -· de tiempo pueden _. ......,,,_,,.. mnu-•. --·· men•- 8lC. S. ll•tmn • contlnu8dón 81guno• 8jemplo• de -ne• de tl8mpo. 

MESES 
Enero 
F ........ 
M8rzo 
Abril 

Junio 
.Julio 

~ 
~ 

- Ventm• de un producto. 
- El tot81 de,,_... de una comp8'\I•. 
- El núln8f"O de emple- y de..-n~•· 
- Producción de un producto. 
_ ... C8lid8d del 8ire 6 del_... 
- C•mbioa en la poblaci6n. 
- L• temperlltura m8dill dl8"•. 

1 .. 3 1-
90.•2 97.20 
91.19 97.70 
91.69 98.20 
92.22 98.119 
92.75 99.111 
93.27 99.1111 
93.72 100.10 
94.22 100.57 
94.92 101.211 
95.30 101.111 
95.73 102.311 
911.•5 103.211 

1 .. 11 
107.1• 
111.ea 
1111.27 
127.119 
133.029 
137.251 
1.0.049 

T•-1.1Seri8de~.V-•men8--IPC. 
Fu•nta: C•rpet8 E-6nicll d8I 88f1CO de -Jdco . 

... -de-......--- ... ~ .• --..... --...-. 
-v-com~•: 

Lo• _.,.,.. __ una ____ _,,, 

1.-T-. 
2.-Rd 1 ... Clc:l9m9. 
3.-A... -El -· 4.- ....... _....,......._ 
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ANTECEDENTES. 

L8 eendenf:I• se refiere al movimiento aaeendflnttt o d9acendent. que ca.-.ct.rtza 
• una - de -.,po • trav•• d9 cada perioclo 4e tiempo. 

Eataa movimtentoa puedan .. r conaeeuencl• de v•rto• tactor9a. Por ejemplo, lo• 
movlmlentoa ascendentes observado• en las ventas de una industria en particular. 
pueden ..,. detenninadoa por uno, varios o todos loa factof'9a que a continuaci6n H 
ll•tan: 

1. Cambios tecnológicos en la 1ndustrt.. 
2. Cambios an las prefef'9nciaa de loa consumidores. 
3. Incremento de los lngf'9aos. 
4. lnct8mento de la población. 
s. c,.cimianto del mercado. 
6. lnnaclón o c:Mftación (cambios en loa precios.) 

Las ffuc:fU•clon .. clcllca• o de ,. allu.c#On económica qua aproximadamente 
corresponden • lo• ciclo• económicos generales. Conociendo la historia d•' devenir 
ttcon6mico de un país dado. podamos con faci1idad encontrar lo• periodos de cñsia y de 
prosperidad por medio del dlag,.m• de una .. ne de tiempo. 

L8s ftuctuaciones ciclic.• no son neceMrtarnente una causa de faetonas 
económi009. Por ejemplo, tas ftuctuadonaa ciclic8s en la producción egricola pueden 
reftejar que existen cambios an las condicionas .tmosf•ricas; en las ventas de cierto 
articulo de rop. pueden pr. .. ntar nuetuacionea cíclicas debido • que existen cambios an 
los ••tilos CS. ropa aatabl~do por -'gunoa diaet\edores. Dado qua no hay una 
explk:9ci6n ~rticular del porqu• .. p,. .. ntan las nuctuacionea ciclicaa, ••ta• varian 
grandemente en longitud y magnitud. 

Fluctueclon .. _,.clona,... recunwnt•• peri6dlcarnent• an cierta• •poca• de 
ceda at\o o mea. Tate• cambios aparecen con claridad en loa diagramas de muchaa 
Hñe• de tiempo que contienen datos canwapondientes • periodos mensuales o aún m6s 
c:ottaa. Encontramos tluctuacionea de ••te tipo, por ejamplo, en una .. r1a q.,. .. _..,. .. 
et~ tanovlllrio de grano. et cual .. incramant. an otollo y deCM en prima,,.... 
Tambi6n aiparecen fluceu.cionas aatlldon ... • •n ..,.... q\19 1'9Preaentan •l conaumo de 
•I• ctrtcld• d. la '9volvencie del •factivo en loa banco•. etc. 

--,._,.,.. que aon dillcile• 4e an .. IZ.er y de -· an un 
- •-"leo. Y• qua .-n I• tonna de zi9-zav• lfT911Ulare• an el dlegrama da -----· Algunoa --·- dlatlnguan doa tipoa 4e ~· '"-''-• a) 
lluctu c'o - - por t-.a ex6ganoa -. como ,. -· los deWtrea 
-.. - .....--.. etc., y •l - - qua aon al .. aultado de un ..,.-... .....---.. 

AlprilftWllpode-~a----ft--
- •-· .._ -- -fldlca_,.. y por lo __.. producan una 

deewl•clOn nNCtto tn8YOf' .- aaa ftlltm'•c:i!llt._ -- Estas úttimaa. por lo común 
- ~con ...,16n __ de,,,_ y_, de un - - • - -
..._...ele CUWM pen••Pd•des - oaapei .. teoria de ... protl1ebllidtldea. 

~-·---------____ .. figura 1.1. En .. figure 1.1 ... - _.,_ ____ .,.._ .,._... Pflticip•- ..... 

111waoon-.En1a1.1• .. ---------...-
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ANTECEDENTES. 

un diagrama eataicional que H repite anualmente. En .. figura 1.1c .. tr8W de u,,...,.. 
de tiempo rwf•rent9 • a. producci6n 11111rfcol•. 9n a. c...i .. oblMfV• un - clcllco de 
,.....,, ..... de 10 -·· Hay que puntualizar que eatoa componantea de las ..nea de tiempo. no alempnt 
ocurTen por ...,.'8do, •• decir. que puede •xl•tir .eguna combift8Ci6n de ••tas o en todo 
caso que .. pre .. nten todas en una misma ..ne. Por ••ta 1'8Z6n no •xl•te una t6cnlca 
de pronóatico q- ... a. ,...jor. Un• t6cnlcll de pronóstico qu• ... •m.,.._ p.rm 
pronoaticllr aartea de tiempo que pre .. nten solamente tendencia. no v• • ser apropieda 
pa,. aquella• que mueatren ftuctuación eatacional y tendend•. De ••t• modo, tenernos 
que uno de loa problemas m•• lmportmntea • reaotver •• el ele disponer de una t6cnlca 
de pronóstico que pueda contemplar asto• componentes. Un• vez que .... tec:c:ionm la 
t6cnlcm de pron6atico apropiada, fa metodofogfa generalmente involucrm al aMliaia de loa 
datos de .. , fonna qua loa diferentes componentes que .. pre .. ntaron puedan ..,. 
aatimltdoa. 

(a) Tendencia (b) Fluctuación Estacional 

VcnbU: Vcn1a1: 

1 / 1f1 
~.~. 

Enero Enero Enero 
(e) Fluctuaciones Cfclicu 

1950 1960 1970 

F19u .. 1.1 ComporM1nt•• de a. - d9 tiempo. 

ua dif9-• ••lim~M• obt•nld•• aon ...-. ~---un 
pro116atlc:o. Por 9j9mpk>, si uM .. r1. cs. ti9n'PO --_,..y-· .. 
t6cnicll d8 pronóatico ••lim•rf• pri,...ro ••lo• doa compoi,.,,_ y - 81 prorl6atlco. 
Hay que enfetizar que la clave de ••ta metodologfa - enconu.. u.,. t6cnicai que H 
..,.._can 81 dl11111rem• d8 lo• dllloa. 

• 



ANTECEDENTES. 

'f.3.- EXISTENCIA DE l..OS ERRORES EN l..OS PRONÓSTICOS. 

Desafortunadamente, en los pronó•tlcos e•bi Involucrad• I• incertldumb,. en 
cu•lquler magnitud, ••to es, que exiate la preaenci• del componente Irregular, el cual 
rwp,.••ntm ftuctuacionea Inexplicables o Impredecible• en loa d•tos o lo que •• lo mlamo 
son errores que se eaperan en el pronóatlco. 

SI el efecto del componente Irregular es aubstmncial, nuestra habilidad para 
pronostlcair con exactitud será limitada. Sin embargo si este componente es pequeno, la 
detenninación de loa diagramas de tendencia, estacionalidad o fluctuaciones cfclicas nos 
permitiria pronosticar con mayor exactitud. 

El componente irregular no es I• única fuente de errores en el pronóstico. La 
exactitud con que podemos predecir cada uno de los componentes de una serie de 
tiempo, también Influye en la magnitud del error del pronóstico. 

Puesto que estos componentes no pueden ser perfectmmente predecibles en un• 
situación pnlllllctiea, los errores en el pronóstico repreaentmn los efectos combinados del 
componente if'T8gul•r y la exactitud con que la t6cnic.m d• pronóstico pueda predecir los 
diagramas da tendencl•, estacionalidad y fluctu•ciones cfcilcas. 

Los errores de gran magnitud pueden indicar que el componente irregular es t•n 
grande que la técnica de pronóstico no producirj; pronósticos exactos o que es 
inapropiada. 

'f.3.1.- TIPOS DE PRONÓSTICOS. 

El hecho de que las t•cnlcas de pronóstico frecuentemente gen•ran predicciones 
que son un poco erróneas. tienen una prest6n en el tipo d• pronósticos que requerimos. 
Se consideran dos tipo de pronósticos: 1) Pron6atk:o Puntual, 2) Pronóstico dentro d9 un 
lntetv91o de confi•nza. 

El pronóstico puntual es un número que repre••ntm la mejor predicción del v•lor 
de la variable de Intenta dado en el tiempo. Es esencial que I• mejor auposici6n para un 
valor fUturo de I• variable v• • ur el pronóstico. Por ejemplo, en una compafti• ae 
produce cierto producto con un pronóstico de ventm• de ~0.000 unid•de• para el 
siguiente mes. Este pronóstico el cual es sólo un número o •punto•, •• el pronóstico 
puntual. Sin emb•rgo, un pronóstico puntual como único pronóstico no es •decu•do. 

L8 compat'Ua requiere de aJgun• ••timación para .. ber qu6 tmn equivocado 
puede eai.r ••t• pronóstico, tml •atimaciOn es provlata por un pronóstico dentro d• un 
intervalo de confianza. Un Intervalo de confianza ea un rango de valorea que •• 
cmlculado y que tienen un 95% de aeguridad, tal que el vasor ele la variable que va a .. r 
nue•tro pronóstico, se •ncuentra dentro del rango, a este intervalo le llamaremos 
•intervalo de confianza •1 95%• y podemos decir que el nivel de confianza ea el 951MJ. Aal 
para el ejempk> anterior decimos que las ventais de la compafti• para el siguiente mea 
.on cak:uladaa con un Intervalo de confianza del 95"' en donde no .. ran menof8a de 
38,000 unid8dea ni mayores de 42.000 unldedea. 

Loa pron6•tlco• dentro de un intetVlllo de conft8nza aon fr8cuentementa útilea 
para equetloa planea con varios puntos de vista. Por ejemplo, la misma compaftl• puede 
intarpremr ••19 ,.aullado de v-. fOnnaa: - Que lea-. no - mayorea de 42.000 
un-• y ui -..,¡,.... - el nivel del Inventario - el aigulenta mea.· La• ventea 
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no .. rmn menores de 38,000 unid•des y eapeciflc.mr I• caintidad mone .. ri• que v• • 
disponer p•,.. el siguiente m•s. Esta inform•ción lndlcanll si I• comp•l\1• es~ prep•r•d• 
p•ra sollcitmr •lgún pÑlatmmo •1 siguiente mea. 

Supong•moa qu. esta empres• l8mbi6n d•-• tomar una decisión sobrw lo que 
••lgn•r6 en caipacid8d m•• productiva en el siguiente afto y tamb .. n suponemos que un 
interv•lo de confianza del 95% pa,.. las venms mensuales de un afto ea [ ea.ooo 
unidades, 72,000 unidades ]. 

Entonces al la cmpacidad productJva en el mea actual ea mayor de 72,000 
unk:tad•• (mayor al Hmit• superior del Intervalo de confi•nza), la compaftla puede ••tmr 
segura de no necesitar cmpacidad adicional. SI en el mas actual la capacidad productiva 
es menor de 68,000 unidades (menor al limite Inferior del intervalo). la emprwaa puede 
estar segura de que ser411 necesaria una caipacidad adicional para cumplir con las 
demandas a futuro del producto. En tales situaciones el pronóstico dentro de un intervalo 
de confianza puede proporcionar una ayuda valuable para las decisiones en los 
procesos del mercado . 

... 3.2.- MEDIDAS A CONSIDERAR 

Denotemos que el valor actual de la variable de Intenta en el periodo t es y,. 

Entonces si denotamos que el valor del pronóstico de Y' es Y,, al substraer el v•lor y, 

del v•tor Y, obtenemos el error de pronóstico ... Esto es: 

El enor del pronóstico Y, es 

Un examen de los errores de pronóstico a trav•• del tiempo a menudo Indica que 
si la t6cnice de pronóstico empl••da .. lgu•lll •I di•grwm• de I• serie de tiempo. Por 
ejemplo, si • trmvé• de una t•cnlcai obtenemos un pron6atico p•rm los componentes de 
tend•ncla, eat8Clon•lidad o fluctuaciones clclicms qua eat6n prw .. ntes en un• serte de 
tiempo. loa enore• de pronóstico reftejarl•n sólo el componente Irregular de la .. ne. En 
tal cmao, los erroNs •parecenlln puraimente aieatortos. Le flgurai 1.2• llustrw toe enores 
qu. indican que 1• t6cnica de pronóstico •s utiliz8do apropiadamente par11 el pronóstico 
de los componentes de la serie. Atgunas veces cuando I• t6cnica no .. iguala al 
di8grama de tos datos, loa erroNs muestran ••f mismos un ~ • trav6s del tiempo. 
En la figura 1.2b los en-ores prw .. ntan un• tandencim •scendente, ta cual Indica que I• 
metodolog:la no considera 1• tandenci• ascendente en la .. ne de tiempo. Los errorea de 
pronóstico en la figura 1.2c Indican que un pmtr6n estacional en los d8tos no es 
con- por la metodologle utilizada. En le flgu,. 1.2d. loa....,,.. Jndlc:en q- .. 
t6cntcm no est9 evaluando •I patrón clcllco prwsentado en los datos. Los ptltr'Ones de los 
errores de pronóstico ilustrados en I•• figuras 1.2b, e y d Indican que la t6c:nk:.m de 
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pronó•tico emplead• no •• 1• adecul9d•, ••to ••· que no - igua.. •1 p.trón que .,._ • .. .-m. tiempo. 

(a) Enof9s dli Pronóstico 
•le81:orfos 

Errore• 

Tiampo (atlos) 

(c) El m•todo no considera 
la Estacionalidad 

Errores 

-- ·. . . 
OP...L..L~....L..L.±-.L.L~-

1 ~ =! . 
Tiampo (atlas) 

(b) El mModo no considera 
I• Tendencia 

Errares . .. . 
0 '-'-~.~,~.~.~.~2~~~3~ 

-- -Tiempo (atios) 

(d) El m6todo no considera 
las "uctuaciones cíclicas 

Errores 

-- . - . -. . . 
0 

-. •• s ~.10 ••• s 
• lia~po (a'\os) 

Figure 1.2 Gnillficaa de loa errores de los pronósticos. 

Si los eno,.a oba•rv•dos • través del tiempo indicain que I• t6cn1cai •• •propl•d• 
(los anores tienen un• distribución •leatoria), •• importllnt• medir su magnitud, por lo 
qua •• determin• si es posible obtener un pronóstico exacto. En ba.. a esto 
consideremos I• suma de los erTOras, esto ea: 

mqui tenemos I• auma de las diferencias entre _. valor del pronóstico (y. ) y _. valor 

mctual { y 1 ) del periodo t = 1 hast8 t = n, donde n .. al número total de ob .. rvacionea. 
Sin embargo. ••t. cantidad no •• útil porque si lo• ....,,... prmsmntan un patrón --· 
aJgunoa enorea .. ran positivo• mientras que otros aerán negativos y .. Sum8 de k>a 
errores eatar6 cercano a cero y neutral•• del tamafto de loa efl'Orea. Esto ••· no irnpol'tm 
que tan grand•• o pequeftos .. an los errores positivos y neomttvo• porque .. canc:ee.M 
el uno al otro. 

Una forma de remediar este problem• •• considerar loa v•k>re• absoluto• de los 
errorwa. Estos v•tore• aon llamado• cteaviadonea 8bsolulas. 
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Desviación Absoluta - 1 .. 1 - IY• - Y•I 

Dad•• 1•• cleavfacionea abeolutaa, podemo• definir • I• deevf.aón de I• mecli. 
•b•oluta (DMA). E•ta medida •• el promedio de lo• v•lo,.• absoluto• de I•• diferencia• 
entrw ced.- ob-rvmci6n y el pronó•lico. E•to e•: 

Desviación Media Absoluta (DMA) 
n 

Un ejemplo de loa c61culoa de DMA se pre•ent.n en I• t•bla 1.2. E•t• valor puede 
-r utilizaido para determinar la magnitud de loa errare• generados por fa metodotogfa del 
pronóstico empleada. 

OV. forma de p,.venir que loa erTOrws po•itlvoa y negmtivoa •• cancelen unoa a 
otros, es calcular el error cuadnitico de loa errores. Esto ••· 

Valor Actual Valor del pron6atlco Error Da9vlacl6n -
y, A A 

IY· - Y•I Y• .. = y. - Y• 1 .. 1 -
25 22 3 3 
28 30 -2 2 
30 29 1 1 

t,1 .. 1 - 6 

Tal>la 1.2 C6lc:ulo de la desvtac:lón ..-a absoluta. 

• 
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Dados los •rTorea cuadnllltico• se define lo que se conoce como Error Cuadrático 
Medio (ECM). Estai maclida es simplemente et promedio de los erTores cuadráticos de 
todos loa pronósticos. Esto ea: 

Í:<e.)' 
Enor Cuadnllltico Medio (ECM) = -• --•-­

n 

t.(y· - yo)' 

En la tabl• 1.3 se muestra un ejemplo de los c61culoa de ECM. Eatll medida 
mmbi6n puede detennln•r la magnitud de loa erroNs de los pronóstico•. 

Valor Actual 

Y• 

25 
21!1 
30 

Valor del pron6sttco 
A 

Y• 

22 
30 
29 

±1 .. 1' 
ECM=~ 

Error 
A 

ea=y1- Y• 

3 
-2 
1 

Tabla 1.3 C61culo del Em>r Cuadr6tico Medio. 

Error cuadratlco 

(e.)' - (Y• - ;,)~ 

9 
4 
1 

t.(e.)' = 14 

La diferwncia b41slca entnt estas medidas es que •I ECM a diferencia de DMA, 
penaflza m41s • la t6cnlcm de pronóstico por errores grandes que por los que son 
menores. 

Por ejemplo, con un en'Or de 2 .. tiene un •m>r cumdr*tico de 4 mlentrms que con 
un erTOr de 4 (un arTOr dos veces m•s grande) .. tiene un error de 18 (un error 
cumd~co 4 veces m41a grande}. Por asto cuando - emplea¡ el ECM se deberla p,.ferir 
por los enorea pequat\oa a loa grandes. E•to .. muestra en la tabla 1.4 donde .. 
consideran dos conjuntos diferenma de pronóatieoa generados por loa m4itodo• A y B. El 
rn6todo A generó predicciones con lo• que ae obtuvieron e1TOrwa moderados, mientras 
que con el ~odo e ae tienen dos errores pequeftoa y uno g,..nde. Nota que el m6todo 
A tiene un DMA grande, mlentrms que en el B tenemos un ECM grande. Esto es porque 
en el cálculo del ECM el m6todo B penaliz8 fuertemente pa,. los errorws grandes en el 
pron6atico para el valor actual de 1!17. 
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E•W• medida• pueden .. r empleada• de do• fonnea diferentes. Primero como 
una ayuda en •I proceso parai -Jecdonar una t6cnicm de pronóatico. Suponpmoa que 
aelecc:ionaimoa de entra varia• t*:nicaa para determinar cual de el,.• genermnl 
pronóatlcoa m•• •X9Ct0• parai valorea futuros de las variable• de lntar6•. Una ••trateai• 
común emplead8 p.mra rwaliZar tal aetec:ci6n lnvotucta la simulación de loa detoa 
hlatórtcoa. En •I proceso de simulación .. pretende que no -bemoa cu.,.a son loa 
vmlorea de loa datoa hlat6rtcos. Entonces utilizamos cada una de taa t6cnlcaa pe,. 
gener8r laa •prec:ticcionea·. la• compa,.moa con loa valorwa 8Ctualea de nuestros datos 
hlatórtcoa almuladoa y medimos au exactitud con el c61culo de DMA o ECM. De ••W 
fonna ae analtzanl cu•I de ••ta• t6cnlc.a oenar-n toa pronóstico• almullldoa m•• •X8Ct0•. 

Valor Actual ,,, 

Pron6•tico• eo 
delM6todoA 

84 
67 

Pronbatlcoa eo 
delM6todoB 

84 
67 

Valor- Error 
pron6atlco 

A 

Y• 

57 +3 

81 +3 
70 -3 

DMA=~=3 

ECM= 
27 

= 9 
3 

59 +1 

85 -1 
73 ~ 

DMA=~ 2.67 

ECM = 
3

3

8 = 12.67 

Deaviacl6n ErnH' - c ... --.... .... 
3 9 

3 9 
3 9 

9 27 

1 1 

1 1 
8 36 

8 38 

Ta- 1.4 Comparacl6n de los errorea generados por do• m6todoa de pron6atlcoa 
dlferwntea. 
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segundo. I• medld81 DMA o ECM e• lnC01'pOl'ade pm,. controlmir un al•tem• de 
prondatico P9,. CleteCUlr cuando algo -V• rneJ• en el alatem.. Por ejempfo, en .. aecci6n 
1.1 - deacrlbl6 que no .. puede e•permr que loa pronósticos genet8doa por••• ~lcai• 
de pronóatfco, aean exactos • menos qua al pmtr6n da loa dmo• hlatóricoa teng8n el 
mt11mo cornpott8mtento • lnlv6s de lo• peflOdoa. con.-moa un patrón de loa -· 
que ha aldo persistente dun1nte un pertodo axtenao en al tiempo y tiene un cmnbio 
~no y qum el m6todo de pron6atico ...,pie_ no •• ....,._ •nte ••te ....,,blo. 
Ante eatll attu-n no• guabtrf• descubrir el c.mblo en el pmtrón btn r6pido - poalble 
ante• de generar un pronóstico lnex.ao por nuestro al9tem8 de pronóstico. E•to puede 
,..1iz.ram lnCOlpO,.ndo I•• medldma de DMA y ECM _. control•r lo• .,...,,.. y 
• .. ft ... rtoa• cu•ndo ••toa •rTON• lleguen • ..,. "'6• Q1'8ndea. 
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1.4.-~DOS DE PltONOSTICO. 

En I• .. cci6n 1.1 .. puntualizó que no existe un• t6cnlca de pronóstico univeraal 
o ~rticu .. r. De hecho existen v•rios nWtodo• de pron6atico que pueden .. r empleedoe 
p•,.. predecir evento• futuroa. Esto• m6todoa pueden dividirse •n doa tlPo• b6•ico• 
,...todos Cu•llt.tivos y AMtodos Cuantitativos. 

1.4.1.-~DOS CUAUTATIVOS. 

Eatoa generalmente .. •poy•n en ••• opiniones de lo• experto•. ~,.. que 
subjetivamente pronoatiquen evento• futuros. A menudo .. requieren tale• m6todoa 
cu.indo lo• dmtoe hiatórtcoa no ••t*n diaponlblea o eon eacmaoa. 

Por ejempk>. consideremos que un nuevo producto •• Introducido en el men:ado. 
En ••te ceso no .. disponen de loa d8tos hiat6ric:oa de las vent.8• de ••te producto. Pare 
pronosticar I•• vent.8a. I• comp•ftf• debe coneider8r una opinión experta de aua 
mlembroa y equipos de lnveatigación del mercado. 

Laa t6cnlcea de pron6stieo cualitativ•a blmbi6n - utilizan p.-ra pntdec:ir loa 
cambios en el patrón d• loa d8toa hi•tóricoa. Deade que el uso de loa dato• hlat6ricoa 
pa,.. predecir eventos futuros se basa en le suposición de que et patrón de loa dmtoa 
persiste, los cambios en el patrón no pod'*' - prono•tic8do• en be- • los -· 
hiat6ricoa. Aat loa ~odas cualitativos frecuentemente .. emple•n p.-re predecir mtma 
cambio a. 

Brevemente ae describe el uao de las t6cnk:a• de pronóetico cualit8ttv... La 
prtmerm de eataia t6cnicaa ea el ajuste • una curva. Conaider9moa un• emprw .. que 
introduce un nuevo producto y de .. • pronosticar aua ventas pera toa próximo• aftas, por 
lo que .. v• • detenninar I• capacidad productiva neceaan. pera produdr -te producto. 
p.,. prwdecir eataa vantlla •• conveniente considerar et llamado .. ciclo de vtd8 de un 
producto•. Este ciclo de vida consista de vario• eatadoa. durante el primer estado 
(crecimientO) las ventas del producto comienzan c:racer '8ntamente. deapu6a el 
Cf8Cimlanto •• ,..pido y continúan ••i a un ritmo lento. 

En el alguhlnte estado (madurez), I•• ventas .. •at8biliz8n con un crecimiento 
lento, alargando una me .. bl y entonces decrwcen .. nblmente. En al último ••t8do 
(declin8Ci6n) laa venms del producto declinan a un grado de crecimiento. Este ciclo de 
vid8 •• lluatrado en I• figu,.. 1.3. En loa pron6aticoa de laa ventas del producto dur8nte el 
eatado de credmlento, la compal\fa puede apoyarse en i. opinión de expertos en venbla 
y personal del mercado para que subjetiv•mente .. conatNy• una curv•S que .. 
mueatr8 an la figura 1 .... Eabl puede ser emplead• para pronoaticer I•• ven .. a durante 
aste estado. En la construcción de I• cuN•S. I• compalUa debe considerar 1• 
expeñencla que .. ha tenido con otros productos y todO• aua conocimlentoa con 
respecto • au nuevo producto y ••( predecir o pronoaticer cuanto tiempo tomar6 para 
que comience un r6pldo crecimiento de laa veni.a, cu6nto tiempo .. n11 continuo y 
cuando .. estabilizan I•• venma. 
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Vcnaaa 

\A 
Tiempo 

Flgur• 1.3 Ciclo de vida de un producto. 

Variable a pronosticar 

Tiempo 

Figura 1.4 Curva-S 

Observe que la construcción de esta curv• es hecha subjetivamente ante la 
'8Stricc16n de no tener disponible los datos de las venms del nuevo producto y en otro 
cmso que esto• d•tos sean escasos. La eatim•ción de esta curv• es un ejemplo de un 
ajuste a una curv• subjetiva. 

Desde luego que uno de los mayores problemas es emplear esta t6cnicm para 
prac:lecir cual curva se debe utilizar. En el ciclo de vid• de un producto, el uso de la 
curv•S puede .. r apropiado, pero se pueden utilizar muchas otras. Por ejemplo, una 
curva e.p<>nencial (Figura 1.5) y un• curva logaritmlca. Primero se debe detenninar la 
fonn• de la curva a emplear. L• construcci6n subjetiva de tales curvas es muy dificil y 
rwqu .. re de una gnin experiencia. 

otro m6todo cu•litmtivo es el denominado Método Delphi, est.8 tlk:nlca la cual fu6 
de .. rrollada por RANO Corpormtion, cuenta con un grupo de ~o• pa ... realizar 
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pron6aticoa ec9f'C9 de un caso ••pt9cifica. tal como el nuevo deaarrollo que •• efectuará 
en un campo en particul•r. Lm utilidad del m6todo Delphi radica en que el grupo d• 
miembros ••~n reconocidos como expertos en al campo de inter6s y tmmb .. n asum. 
que el intercambio de sus conocimientos ayudará a obtener un buen pron6•tico. Cuando 
este grupo de expertos es llamado para reallzair las predicdon••. parece .. r aproplado 
un panel de discuai6n, tal•• diacusione• son frecuentemente controladas por un 
individuo o por un grupo pequef\o d• individuos. Le• decisiones efectuada• por ••te 
grupo, H ver6n influenciadas por varios aspectos sociales. Este ~todo tratm de evitar 
••toa ptobtemas manteniendo al grupo fisicamante Hpa¡rwdos. 

Esto ••· que cada participante es llamado para responder una Hrte de 
cuestionarios y retomar6 al cuestionario completo del coordinador del grupo. Oespu6s de 
que el prtmer cueationarto está completo. subaecuentement• •I resto de los 
cuestionarios son agrupados, asi los participanws podr6n revisar sus predicciones 
relativas a la respuesta del grupo. O.spu6a d• varios conjuntos de cuestionartoa, la 
respuest. del grupo converge sobrw un con .. nso que ser6 como un pron6stlco. Sin 
embargo debe notarse qua el m6todo Delphi no requiere que un consenso .. a 
investigado, •n su lugar et m6todo pernlite justificmr I•• dif•ntnciaa anu. opiniones. 

. La tercer t6cnk:a de pronóstico cualitativa s• refiere a las comparaciones 
tecnológicas independientes del tiempo. Esta m•todo •• trecuentemante Utilizado para 
predecir cambk>s tecnol6gicos. El m6todo imp1ica I• predicción cHi c.mbios en un 6Na 
con al del monitoreo de cambios que tienen lugar en otra •rea. Esto es, •I pronosticador 
trata de detenninar un patrOn de cambios en un 6reia que ff'9C.Uentamente es llamada 
tendencia primaria, de los cuates se cree que hat>r* un nuevo deurrono en algun• otra 
6,.a. Un pron6stico de los desarrollos en una segunda •re• pu9de ser realizado con el 
monttoreo de desanonos de la primer •rea. Por ejemplo, consideremos que H quiere 
pronostic.mr cuando un nuevo metal de aleación .. ,.. comercializado. Supangamoa que 
.. determina que lo• avance• de la metalurgi• en la lndustria están relacionado• con los 
avances metalúrgicos en los progrwmas de vuelos aspacia .. s. enton.:.a en bas• a los 
avanc.s realizados an el programa de vuelos espad ... s, .. puede predecir cu.indo 
••tos tomanlln tugar en la industria. A•i el desarroUo tecnológico en cuanto al metm.I en el 
programa de vuelos espaciates nos permitir• predecir cuando este esi.r6 disponible para 
uso comercial. Esta tipo de pron6sticos plateen dos probJemas b•sicos. Primero se 
identifi~ una tendencia primaria que pronosticar• los eventos en el 6rea de lnte,.s. 
Segundo hacer uso de la habilidad para determinar la retación entre la tendencia 
pr1maria y tos eventos a pronosticar. Los pronósticos en et 6rea primaria de interés 
pueden ser fonnulados por el control de la tendencia primaria. 

Las t6cnicas de pronóstico cualitativas antes mencionad•• - •juste • un• cul'V8 
subjetiva, •I rnt)todo Da/phi y las comparaciones tecnoldgicaa lffl»pend~ntes del tiemPo 
- representan sólo algunos da los métodos de pronósticos subjetivos disponibles. Exi•ten 
otros métodos subjetivos para pronosticar eventos futuros, estos son al método •cross· 
impact"', et método d•I •rt>ol relacional y et método de investig.ci6n morfológica. 
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Variable a pronosticar 

Tiempo 

Flgu,.. 1.5 Curv• Exponencial. 

1.4.2.- MÉTODOS CUANTITATIVOS. 

Estas técnicas implican el análisis de datos históricos para pronosticar los valores 
futuros de una variable de interés. Estos métodos son agrupados en dos tipos: Serles de 
Tiempo y Causa/es. 

El método más común es el denominado modelos de series <» tiempo. En tales 
modelos se realiza un análisis para id•ntificmr •I patrón de lo• datos históricos a 
pronosticmr. Entonces asumimos que la forma de ••t• patrón continuarm a futuro. el 
patrón de los datos es analizado para gener11r un pronóstico. Note que lo• modelo• d• 
series de tiempo generan pronósticos que se b•••n en el patrón histórico de Ja variable a 
ser pronosticada, asl cualquier decisión puede implementarse a futuro. Estos modelos 
son los m8s útiles cuando se supone que las condiciones de la serie de tiempo 
pennanecen iguales y no cuando se presentan cambios súbitos. Por ejemplo, mientras 
que un modelo de series de tiempo puede pronosticar las ventas si la empresa continúa 
aplicando las mismas estrategias en el mercado, tal modelo no seria Util si surgen 
cambios en las ventas que pueden ser causa de un incremento en los precios, como 
puede ser un gasto mayor en publicidad o el anuncio de una nueva campai'la. 

Los modelos de pronósticos causales son los que identifican otras variables que 
esUlin relaclon•das con la variable • ser pronosticada. 

Una vez que estas variables son identificadas es desarrollada una medida 
estadfsticm que describe la relación entre estas variables y la variable a ser pronosticmda. 
La relación est•distica derivada es empleada para pronosticar la variable de interés. 

Por ejemplo, las ventas de un producto pueden estar relacionadas con el precio 
del mismo, las gastos de publicidad, los precios de los competidores para el mismo tipo 
de producto etc. En tal caso las ventas seniln nuestra variable dependienta y las otras 
nuestra variable Independiente. El trabajo del pronosticador es estimar estadfstica:mente 
la relación funcional entre las ventas y las vartabl•• independiente•. Habiendo 
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delermln•do esta rel•ción se emplearán los valorea futuros pronosticado• de I• v•ri•ble 
independiente (precio del producto, gastos en publicid•d, precios d• los competidores 
etc.) para pronosticar loa v•lorea de l•s ventas (variable dependiente). 

En el mundo de Jos negocios, los modelos cmusales tienen ventajas porque 
penniten al "'gerente• evaluar el Impacto de v•rias politicas altemativas. Por ejemplo, el 
ge,.nte d•••• predecir como varias estructuras de precios y niveles de gaatoa en 
publicidad afect.mr*n las ventas. Un modelo c.musat puede aer empleado par11 relacionar 
eataia variables, aln embargo loa modelo causal•• ti9nen muchas desventajas. Primero, 
que aon diffcil•• de c:1e .. rrouar. tambl6n r.quieren d• datoa históricos de tod•• las 
v•ri•blea incluidas en el modelo, no solamente de la variable a ser pronosti~d•. 
Tambll6n para predecir fa variable dependiente se debe considerar la habilidad del 
pronosticador para pronosticar valor9a futuros exactos de las variable• Independientes. A 
pea•r de estas desventajas, los modelos causales son frecuentemente empleado• para 
generar pronósticos. 

f.4.3.- SELECCIÓN DE LA TECNICA DE PRONOSTICO. 

Antes de continuar, se resume lo visto anteriormente. Loa m•todoa de pronóstico 
cuantitativos son empleados cuando se dispone de datos históricos: Los modelo• de 
series de tiempo pronostican los valores a futuro de la v•riable de inleÁlls solamente en 
base al patrón de datos históricos de esta variable. asumiendo que el patrón histórico 
será continuo; los modelos causales pronostican valores futuros de la variable de 1n1eq.a 
en base a I• relación entre esta variable y otras variables. Las t6cnicas de pronóstico 
cualitativas son empleadas cuando los datos históricos son escasos o no se dispone de 
todos y dependen de las opiniones de expertos quienes subjetivamente pronostican 
eventos futuros. En la práctica actual la mayoria de los sistemas de pronóstico emplean 
tanto los métodos cualitativos como los cuantitativos. Por ejemplo, los m6todos 
cuantit8tivos son empleados cuando existe un patrón de los datos que se espera que no 
presente cambios mientras que los m•todos cualitativo• se emple•n cuando existe un 
p•trón de los dalos que pueden presentar un cambio repentino. Asf el pronóstico 
generado por Jos métodos cuantitativos son casi siempre evaluados subjetivamente por 
el •gerente". Esta evaluación puede dar como resultado una modificación del pronóstico 
en base a la .. opinión expena del gerente·. 

Retomemos al problema de la elección da un método para emplearlo en una 
situación de pronóstico. Se consideran ros siguientes factores en la selección de la 
técnica de pronóstico: 

1. Considerar los tipos da pronóstico. 
2. Eltiempo 
3. El patrón de los datos. 
4. El costo invertido para llevar a cabo el pronóstico. 
5. La exactitud. 
6. La cantidad de datos que se dispone. 
7. La facilidad de operación y entendimiento. 
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El primer factor que se considera es la forma deJ pronóstico. Se ha determinado 
I• diferencia entre un pronóstico puntual y un pronóstico dentro de un interv•lo de 
confl•nza, en algunos casos el pronóstico puntual puede ser suficiente y en otros se 
requiere el lnterv•lo de confianza. 

El segundo factor es el tiempo, los pronósticos son generado• por puntos en et 
tiempo, los cuafes pueden ser un número de días, semanas, meses, trimestres o •ttos en 
el futuro. Est. longitud de tiempo •• denominada como el tiempo o el horizonte. La 
fongltud del tiempo est.6 catalogado como se muestrlt • continuación: 

Inmediato: menor de un mes. 
A corto plazo: de uno a tres meses. 
Medio: más de tras meses y menor de dos af'aos. 
A largo plazo: dos anos o más 

En generar, la Jongitud del tiempo influye en la elección de la técniCll de 
pronóstico ya que con un tiempo muy extenso hace que la exactitud del pronóstico sea 
m41s difícil. las t6cnicas de pronóstico cualitativas ll•g•n a ser más útiles cuando •• 
incrameni. el tiempo. 

Es muy import•nte que se identifiquen los componentes en el patrón de los datos, 
que frecuentemente determinan la t6cnica a emplear. 

Tenemos también que los costos son un caso relevante, primero se debe 
conside,..r el costo que implica para el desarrollo del m6todo, la complejid•d y aumento 
de los costos de los procedimientos varia de técnica en t•cnlca. Segundo es Importante 
considerar el costo del almacenamiento de los datos a analizar. en •fgunos m6todos se 
requiere el almacenamiento de una cantidad ,..Jativ•mente pequet\• de datos, mientras 
que en otros se requiere almacenar grandes canlid•d•• de datos. Por último el costo de 
I•• ope,..ciones. algunos métodos se opermn d• fonna más simple mientras que otros 
son muy complejos. El gr•do de complejidad puede Influir de forma definitiva en el costo 
totml p•ra llevar a cabo el pronóstico. 

Otro factor importante es Ja exactitud del pronóstico. En algunos casos puede ser 
aceptable un pronóstico con un error del 20% aproximadamente, en otros si tiene un 
erTOr del 1 % puede ser desastroso. 

Se ha puntualizado que los d•tos históricos de fa variable de interés son 
aplicados en los métodos de pronóstico cuantitatJvos. La disponibilidad de la infonnación 
es otro factor importante. Entre ros varios métodos que existen requieren de diferentes 
cantidades de d•tos. 

En Jos datos se deben considerar su exactitud y si no tienen fimite de tiempo, y• 
que la JnexltCtitud y la obtención de datos muy viejos gene,..,..n pronósticos inexactos. Si 
no .. dispcne de Jos datos, se pueden implementar procesos especial•• de colección de 
datos, en ••toa casos hay que tener especial inter*s en la ••lección del método. 

Por último hay que considerar que el m•tOdo de pronóstico sea fácif de operar y 
comprender. Para un caso particul•r. los gerentes son responsabfea de las decisiones 
efectuad•• y parm este fin se apoyan en los pronósticos generados por las técnicas, es 
por asto que ellos deben entender eataa l*cnicms. 

Si el gerwnt• no comprende tales t6cnicaa simplemente no va a tener confianza 
en tas p,.dicciones obt•nktaa por eataa y como con .. cuencia, no emplear41 •I proceao 
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"'decialon-mmrtdng·. Ea por ••o que •• de total lmportainci• que •t entiend• •atoa 
•l•t•m•• de pronóstico. 

Al -leccion•r la t•cnlca se debe buscar un b•l•nce d• los facto,.• vieto• 
antertonnente. E• obvio que el •mejor"' m•todo de pronóstico para cierto problema no •• 
alempre al •m•• exacto•. Pensemos que el m•todo de pronóetico que apllquemoe es el 
que considere las neceaidadea del problema, coito • Inconveniente•. 

Supongamos que una compalUa desea pronosticar 1•• ventas del próximo mea. 
Pal'8 cumplir con eata tarea la •mpre .. de .. rroll• un sistema de pronóstico complicado y 
•ncuenbWI que la deavlacJón de I• medl• abaolum •• de 2,000 unidades. L9 empra .. 
debe detennlnar al •• puede justificar •I costo y loa inconveniente• ele ••I• siatema. SI el 
promedio de las vent.s mensual•• son de 5,000 unldedea, entonce• la deevl8Ción de la 
media abaolutm de 2,000 unld•dea •• muy grande y loa pronOaticoa ••,..n Inexactos. En 
tal caso el empleo de un aiatem• de pronóaticoa complejo probablemente no pueda 
justificarse. Por otro lado si el promedio de laa ventas mensualea •• d• •o.ooo unidades, 
el pronóstico puede ser adecuado y aún asf el m6todo puede no ser apropiado. 
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1.4.4.- CRITERIOS CONSIDERADOS PARA LA SELECCION DEL METODO DE 
AUSAMIENTO EXPONENCIAL 

Criterios que se constderaron para el desarrollo del Allsamlento Exponencial. Por 
medio de tos cu•l•s se puede justificar su elección como m6todo para pronóstico. 

Se sugieren muchas técnicas de pronóstico de series de tiempo, sin emb•rgo, 
ante todas estas posibilidades, no hay una técnica que sea universalmente satisfactoria. 
Cuando se selecciona una técnica, se necesitan algunos criterios, por medio de los 
cuales se van a justlficmr los méritos de cada una de estas. 

A continuación se describen tres criterios que son frecuentemente convenientes, 
donde la impormncia de cada uno de ellos dependerá mucho de la aplicación. Sin duda 
alguna hay otros criterios que se pueden considerar. 

Se debe tener alguna raz6n por la que se opta por utilizar algún método y 
exponer1a. 

Estos son los criterios usualmente Importantes: 

• Precisión. 
• Simplicidad en los cálculos. 
• Flexibilidad para ajustar el grado de respuesta. 

PRECISION 

La necesidad de una estimación precisa de los coeficientes en el modelo de 
pronóstico es obvia. La precisión primordial del pronóstico está influenciada por la 
selección de los datos observados en el proceso y la fonna del modelo seleccionado 
para representar el proceso fundamental. 

Las observaciones deben estar tan cerca del proceso como sea posible. El ruido 
debe tener media cero, minima varianza e independencia consecutiva entre las muestras 
sucesivas. 

El modelo debe ser l.lna representación lo más ex•cta del proceso fundamental. 
Se aclara que se habla de la precisión de la estimación de los valores de los 
coeficientes. Una estimación exacta de estos en el modelo equivocado nos conduce a un 
pronóstico deficiente. 

Existen varias medidas para obtener esta precisión, Chebyschev desarrolló 
técnicas de ajuste de una linea ( o polinomios de alto grado ) a un conjunto de datos que 
generan ruido de tal forma que se minimiza la máxima diferencia entre la observación y 
el valor que seria el del pronóstico que se obtuvo a partir del modelo. 

En el caso de un sistema de control de inventarte, un buen pronóstico seria el que 
maximiza el servicio prestado par• Invertir en el promedio de inventario. Esto es, los 
errores muy grandes en el pronóstico podrían ser tolerados si ocurren siempre que al 
inventario e• grande. Se requiere de una precisión • tiempo cuando se ha optado por 
decidir si se efectúa otra orden de mercancia o no. Se requiere de un mayor traba}o 
realizmr1o con la estimación de máxima verosimilitud. 
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Se utiliza el método de minlmos cu•drwdos como un criterio de precisión. Loa 
valores de tos coeficientes son calculados de tail manera que se minimiza la suma d• loa 
cuad,..doa da l•s difef8ncias entre la• observaciones y loa valores del pronóstico 
obtenido• por el modelo. El cu•drado de esta dlferenci• es descartad• lejos de la• 
obaervaclones máa f8cientes. La diferencia entre la observación actual y la del modelo 
es ponderaida como un valor mAx.lmo. Una observación al t-6simo periodo es ponderada 
por p' donde p es un• fracción menor que uno. Por lo tmnto las observactonea obtenidas 
de hace mucho tiempo aria tienen menor peso en el cálculo actual de los coeficientes. 
Si p = 1, entonces todas las observaciones tienen el mismo peso y los coeficientes son 
estimado• tal que serian un problema convencional de ajuste a una curva. 

SIMPUCIDAQ EN LOS CALCULOS 

La simplicidad en los cálculos •• de grmn impof'tancla en diferentes apllcacionaa. 
Para un número muy grande de diferentes series de tiempo para los cuales los 
pronósticos son rutinariamente calculados lo m•s importante es que cada cálculo aea 
simple y rálpido. 

FLEXIBILIDAD PARA AJUSTAR pEL GRADO DE RESPUESTA 

Una fonna de ver el proceso de alisamlento es como un medio para filtrar el ruido 
de tas observaciones para recuperar una estimación del proceso fundamental. 

Asumimos que se tiene una observación y resulta ser diferente de lo que se 
esperwba. La diferencia puede ser puramente ruido o puede ser el principio de un nuevo 
patrón. A continuación se ejemplifica este razonamiento: 

En el caso de la serie de tiempo referente al Medio Circulante en los anos de 
Septiembre de 1976 y Noviembre de 1982 se vi6 afectada por diferentes procesos tales 
como: {a) la devaluación del peso ocurrida en Septiembre de 1976, {b) el 
establecimiento del Impuesto sobre el valor agregado (IVA) a partir de Enero de 1980, (e) 
la devaluación ocurrida en Febrero de 1982 y (d) la devaluación de Agosto de 1982. 

Cuando la observación actual es diferente de lo que se esperaba se consideran 
los siguientes puntos. Si la diferencia es puramente fluctuación aleatoria, entonces el 
pronóstico alisarla la fluctuación y los coeficientes del modelo serian estimados en base 
a los datos anteriores o pasados, pero si esta diferencia es el comienzo de un nuevo 
patrón , entonces los datos anteriores son irrelevantes. Los coeficientes son estimados 
solamente con los datos que son relevantes en el proceso. 

En base a una gran información externa, se puede deducir si se trata o no de un 
cambio en el patrón. 

Se pueden presentar algunos factores que alteren los valores de los coeficientes 
y cambien a través del tiempo. Por ejemplo: 

• La Introducción de un nuevo producto o una campana promociona! pueden •Iterar la 
demanda de un producto manufacturado. 

• Una ráfaga de viento puede cambiar el curso de un aeroplano o el piloto puede decidir 
realizar otra maniobra. 

• Una epidemia puede afectar radicalmente la demanda de drogas. 
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En tales situaciones no tendrla caso buscar un mod•lo que se ajuste a ambas 
situaciones, es decir, entes y deapu6a del cambio en I• ••r1• de tiempo. La estabilld•d 
de l•s estimaciones frante • fluctu•clonea •l••torl•• debe ser sacrificado en favor • una 
nllplda respueatai • lea nuevas condiciones. Podemos espermr que l•s observaciones •n 
el proceso fundamental vayan directo • un• caminata aleatoria lenta. Los coeficientes en 
el proceso cambian en pequenos Incrementos aleatorios. Esto nos conduce • deacertmr 
los datos anteriores. Ocasionalmente puede haber un salto rmdical en uno o m6a de los 
coeficientes y puede ser necesario volver a calcular las condiciones iniciales, en algún 
evento, los datos anteriores serian descartados mas r6pldamente en cada salto. 

Haciendo extensión que tales cambios ... dicalea son posibles en los datos, 
alguna provisión debe ser incorpormd• para un ajuste fácil en las observaciones 
anteriores que son efectivas en loa cálculos actuales. Cuando una serie grande de 
observaciones viene del mismo proceso, •• mejor estimar los coeficientes promediando 
sobre mucho• datos. De otra forma si hay un cambio significante en el patrón, loa 
calllculos se basarian en las observaciones más redentes. 
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2. !Df~~fRDIPCDÓ!NI ~f lO~ 
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2.DESCRIPCIÓN 
ALISAMIENTO. 

INTlfODUCCIÓN 

DE LOS MÉTODOS DE 

En este cmpftulo •• estudl•nil el pronóstico de series de tiempo I•• cuales pueden 
ser descrit•• por componentes de tendencia y componentes irregulares. Loa modelos de 
serie• de tiempo estudiados en este capitulo son un cmso especial del modelo : 

IY•= TRt+& ,, 

doncMI T& •• el factor de tendencia de la serte de tiempo en el pertodo t ; y e1 •• el 
factor Irregular de la serie de tiempo en el periodo t. Especlficmmente se pronostic.-nlln 
series de tiempo para las cuales T& puede asumirse que es obtenido por una de las 
siguientes ecuaciones : 

por lo que 

T& =P• 

y1=TR1+&1 

=Po+s, 

(1) 

en este caso se asume que no hay tendencia. Esto signlficm que la serie de tiempo 
presenta fluctuaciones aleatorias alrededor de la media, Po , esto es, que no existen 
cambios o que tales cambios son lentos a través del tiempo. La Figura 2.1 Ilustra que el 
nivel medio de la serie de tiempo no presenta tendencia ni cambios a través del tiempo. 
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porro que 

DESCRIPCION DE LOS M~TODOS DE ALISAMIENTO. 

Figura 2.1 El nivel medio no presen .. tendenci•. 

y1=T}'¿+s1 
=Po+p11+e. 

(2) 

en tal caso se asume que existe tendencia line•I. Esto es que I• serie de tiempo 
presenta fluctuaciones aleatorias alrededor de I• medi• que cambia en fonna lineal o en 
Un•• rectai • través del tiempo. La pendiente de esta Hnea recta ea p 1 , mientras que la 
Intercepción al tiempo cero es Po • Si I• pendiente p, de la linea de tendencia es mayor 
que cero. el nivel medio de la serte de tiempo se Incrementa a través del tiempo, en tanto 
que si la pendiente p 1 < O, el nivel medio de la serie de tiempo decrece a través del 
tiempo. La Figura 2.2 ilustra como el nivel medio cambia en forma lineal con tendenci•~ 
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por lo que 

DESCRIPCIÓN DE LOS Mhooos DE ALISAMIENTO. 

(a) SI p, > o. el nivel medio •• crwce. 

(b) SI P1 < O, el nivel medio .. decrece. 

r&=Po+P11 

¡~ 
Flgurai 2.2 El nivel ·medio present• tendencia lineal. 

yr= 7R1+&1 

=Po +p11 +P21 2 +s, 

(3) 

lo cual supone que existe tendencia cuadrática. Esto significa que la serie de tiempo 
preseni. fluctuaciones aleatorias alrededor del nivel medio que cambia en fonna 
cuadnitica o curviHnea a través del tiempo. Asf el nivel medio de la serie de tiempo 
tambl6n es creciente 11 un ritmo creciente o decreciente. por otra parte es decreciente a 
un ritmo creciente o decreciente. La Figura 2.3 Ilustra como el nivel medio cambia en 
forma cuadrática con tendencia, la forma qua puede presentar el nivel medio ea .. 
detenninada por los valores numéricos de Po.Pi y P2. 



DESCRIPCIÓN DE LOS Mt!TOOOS DE ALIS.A.MIENTO. 

(•) El Nivel medio crece a un ritmo 
de crecimiento. 

=1:=/ 
t 

(e) El nivel medio decrece a un 
ritmo de crecimiento. 

=r~ 

(b) El nivel medio crece a un ritmo 
de decrecimiento. 
r& = Po+P11+p212 

\~ 
(d) El nivel medio decrece a un 
ritmo de decrecimiento. 

¡e 
Flgun. 2.3 Nivel medio que presenta tendencia cuadrática. 

La regresión y el alisamiento exponencial serán vistos y empl••dos a sertas d• 
tiempo sin tendencia en el apartado 2.1, las series de tiempo con tendencl• son 
presentados en el apartado 2.2 y los que muestran tendencia cuad,..tlca en el apart•do 
2.3. 

Como se vio en el capitulo 1, tos modelos y métodos que se ver*n en el presente 
capitulo asumen que los errores est•n en términos de c1,c2, ••• en et modelo 

)'r= TR.1+& t 
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DESCRIPCIÓN DE LOS Mi:.TOOOS DE ALISA.MIENTO. 

2. 'f-ALISAMIENTO EXPONENCIAL SIMPLE. 

Prond•tlco - Sarl•• de tiempo aln Tendencia. 

Consideremos que el nivel medio de la aer1e de tiempo no presen .. c.-mbloa a 
traiv6• del tiempo o que estos cambios sean muy lentos. El modelo apropiado para eate 
tipo d• senes de tiempo puede aer : 

jy, =Po+ s,J 

En •••• c.-ao, I• aer1e de tiempo •• descrita por el nivel medio Po, •I cu•I no 
presen .. cambios a trav6s del tiempo o en caso de h•bertos son muy lentos. Tambl6n •• 
preaen .. n fluctuaciones aleatorias, I•• cuales causan que las observaciones de desvíen 
del nivel medio, estas fluctuaciones están representadas por el componente c1• 

2.'f. 'f· REGRESIÓN 

i> 
El estimador por mfnlmos cuadrados de Po es bo - ::Y= 1·~ que es la media 

de las n observaciones y1, y:. .y ... Asl un pronóstico de un valor futuro y, de la serf• 
es: 

2. 'f.2- ALISAMIENTO EXPONENCIAL 

Supongamos que al final de un periodo de tiempo particular el cual llam•remos 
periodo T- l • obtenemos un conjunto de observaciones de la serie de tiempo Ja cual 
denotaremos como y1, y:. . yr - 1 . Dadas estas observaciones deseamos estimar po, 
el nivel promedio de la serie de tiempo. La estimación por mínimos cuadrados de Po. la 
cual denotamos como bo ( T- 1) para enfatizar el hecho de que las observaciones m~s 
recientes en la serie corresponden al periodo T- l , es 

~Y• 1 
y - :=-;(T-1) 
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OESCH:IPCIÓN CE LOS MÉTODOS DE ALISA.MIENTO. 

Por lo que la estimación de po es simplemente la media de las observaciones de 
fa serie hasta el periodo T- l . Dada asta estimación, el pronóstico para un periodo 
futuro decimos T - 1 + "r • donde "t es un entero positivo, es bo (T- 1) . Asf el pronóstico 
para un periodo futuro es la media de las observaciones en ta serie de tiempo h••tll el 
periodo T-1. 

Aho,.. supong•mos que obtenemos una nueva observación yi •I fin•I d•I 
siguiente periodo T. Incorporaremos esta nueva observación dentro de la estimación de 
Po. Esto es obtener una estimación actualizad• de Po que se b••• en la nueva 
observación y1 , asl como también las observaciones históricas y1, )'2 •...• yr - 1 . 

Llamaremos a bo (T) como el nuevo estimador para Indicar que las observaciones más 
recientes en I• serte de tiempo corresponden al periodo T. L• regresión puede ser 
utilizada para obtener tal éstimaci6n. El estimador está dado por: 

lb•(7) - y - ±2'.!_1 
·- ,(7) 

Por lo que este nuevo estimador se puede obtener volviendo a calcular Y la cual 
•• ahora la media de las observaciones en la serie de tiempo hasta el periodo T. Esta 
nueva estimación bo en es entonces el nuevo pronóstico para el nivel promedio de la 
serie en un periodo de tiempo futuro. 

Otra forma de Incorporar esta nueva observación dentro de la estimación de Po, 
as conocida como alisamiento exponencial simple. Esta aproximación genera el nuevo 
eatimador bo (7) en forma diferente. Parece Intuitivo cambiar la estimación anterior 
bo (T-1) por alguna fracción del error del pronóstico la cual es resultado del pronóstico 
del valor de la serie de tiempo para el periodo presenta. 

jeT = )'T - bo(T- l)J 

Esto es la diferencia entre los valores observados en el periodo T y el pronóstico 
obtenido para el periodo T en el periodo T- l . Si utilizamos la fracción a, entonces el 
estimador actualizado es dado por. 

bo(7) = bo(T- 1) +a [>T-bo(T- l}) 

Ast el nuevo estimador se basa particul•nnente en el estimador anterior 
bo (T- 1). Si el estimador anterior produce un pronóstico bajo en el periodo T, entonces 
el nuevo estimador es alto. Si el estimador anterior produce un pronóstico atto en el 
periodo T, entonces el nuevo estimador es bajo. La magnitud de ajuste alto o bajo. esté 
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DESCRIPCION DE LOS M~TOOOS DE ALISAMIENTO. 

detennlnado por I• magnitud del error del pron6•tJco. Un error grande conduce • un 
•Juste mayor mientras que un error pequet'io conduce• un •Ju•te menor. 

Para simplificar la notación en este punto definiremos Sr = bo(T) . Por lo que 1• 
ecuación que utilizaremos para actualizar en el estimador puede ser reescrita como: 

Sr= Sr -1 +a Ú'T-Sr-1) = Sr-1+ayr-aSr- 1 

lsr - a,YT+(l a)Sr-11 

Est• ecuación define el procedimiento actu•I llam•do A/lsamiento Exponencial 
Simple. Llamaremos a Sr la estimación alisad• o estlldfstica alisada. La fracción a es 
llamad• constante de alisamiento. 

Examinando la ecuación de Alisamiento 

Sr= a,YT+(l- a)Sr- 1 

observamos que el estimador alisado se basa simplemente en las observaciones 
yi.yz •...• yr. Esto es cierto desde que Sr - 1 o bo (T- 1) es la media de las 
observaciones y1.y2 •...• )'T - 1. Ahora cambiemos el origen del tiempo por lo que el 
estimador inicial de po se asume que es generado en el periodo de tiempo cero. 
Llamaremos a So .como estimador inicial. En la práctica, este estimador So se obtiene 
calculando la media de un conjunto Inicial de observaciones de la serie de tiempo. SI tal 
conjunto inicial de observaciones no está disponible, So es comúnmente Igual al primer 
valor observado de la serie de tiempo. Así tenemos la siguiente ecuación: 

Sr= ay, +(1- a)St- 1 

est. es empleada para actualizar los estimadores de cada periodo de tiempo t desde 
periodo 1 al periodo T, el periodo de tiempo actual. En esta situación, el estimador de 
alisamlento para el periodo T, esto es, Sr, puede representarse como una combinación 
lineal de todas las observaciones anteriores. A esto consideramos que la estimación 
alisada: 

Sr= ayr+(l- a)Sr-1 

de aquf tenemos que: 

Sr - 1 = ayr - 1 + (1- a)Sr- 2 
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de Ja sustitución obtenemos: 

Sr= ayr+(l-a)[ayr-1 +(1- a)Sr-2] 

= ayr+a(l- a)yr-t+(l- a)2Sr-2 

de nuevo podemos ver que: 

Sr- 2 = ayr- 2 + (1- a)Sr- :1 

sustituyendo tenemos: 

Sr= ayr+ a (1- a)yr-1 +(1-a)'[ayr-2+(1-a)Sr->] 

= ayr+ a (l - a)yr- 1 + a(1-a)2 r- 2 +(1- a):1Sr - :s) 

sustituyendo recursivamente para Sr - 3, Sr - • •...• S2 • y S1 obtenemos: 

Sr= ayr+ a (1- a).)'7'-t +a(l- a) 2 yr- 2+ ... +a(l-a)r-•y1 +(1-a)r So 

De esta fonTia se observa que el estimador Sr, de Po en el periodo T, puede ser 
expres•d• en ténninos de las observaciones yi,YJ, ...• yr y el estimador inicial So. Los 

coeficientes de las observaciones a.a(l - a).a(l - a)2 , ...• a(l- a)r-i, miden las 
contribuciones que las observaciones yr,yr- 1,yr- 2, ...• y1 hacen a los estimadores m•s 
recientes Sr. Puede observarse que los coeficientes decrecen geométricamente con la 
edad de las observaciones. Por ejemplo, si la constante de alisamiento a es O. 1, 
entonces estos coeficientes son 0.1,0.09,0.081,0.0081 etc. El procedimiento que se 
describió es llamado alisamiento exponencial simple porque estos coeficientes decrecen 
exponencialmente. 

Cado que los coeficientes decrecen, las observaciones más recientes yr hacen 
más grande I• contribución al estimador actual de Po. Las observaciones anteriores 
h•cen mas pequet'l•s las contribuciones del estlm•dor •ctual de Po de cada punto 
sucesivo en el tiempo. 

Asf, las observaciones lejanas decrecen del estimador actual de Po en el 
transcurso del tiempo. El grado de decrecimiento de las observaciones lejanas depende 
de la constante de alisamiento a . Para valores de a cercanos a 1, las observaciones 
lejanas disminuyen rápidamente, mientras que para valores de a. cercanos a cero, las 
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obaerv•clones disminuyen lentamente. Por ejemplo par• a = 0.9 obtenemoe los 
coeficientes: 

0.9,0.09,0.009,0.0009, ... 

mientras que para a= O. 1 obtenemos: 

0.1,0.09,0.081 ,0.0081 

Por lo que I• selección de la const•nte d• ali .. mlento tiene un• gr11n lmportmncia 
sobre el estimador de Sr. En general cuando la serie de tiempo es bashmte dlsp•ra•, es 
decir, cuando el componente aleatorio et tiene una varianza grande, seleccionamos una 
constante pequer.a, por lo que el estimador de alisamianto Sr pesará Sr - 1 (el estimador 
de alisamiento para el periodo previo) a un mayor grado que el el peso de la observación 
y, . Para una serie de tiempo más estable, en la que el componente aleatorio e, tiene una 
varianza pequei'\a, seleccionamos una constante de alisamiento mayor. 

Regresando al caso del pronóstico, supongamos que nos encontramos en el 
periodo T y el estimador actual de po es Sr = bo(7). Queremos pronosticar la serie para 
un periodo futuro T+t. Dado que el modelo es yr = po+&T, el pronóstico es simplemente 

Y r ... .. en= Sr, este es el nuevo estimador actual de Po . El uso de ( "" ) indica que 

Yr. r(n es un valor de pronóstico en lugar de una observación de la serie de tiempo. 

La notación y r ... ,,(7) se utiliza para enfatizar que este pronóstico es para el periodo 
T+i- enelperiodo T. 

2.1.3- DETERMINACIÓN DE UNA CONSTANTE APROPIADA DE 
ALJSAMIENTO. 

Cuando un procedimiento de alisamiento exponencial es empleado como una 
herramienta de pronostico, el pronosticador debe especificar el valor de la constante de 
alisamlento a. Como se mencionó, la constante de alisamiento deterTTiina en qué medida 
Influyen las observaciones históricas en el pronóstico. Dado que la asignación de un 
valor pequeño de una constante a, disminuye lentamente los valores de las 
observaciones históricas, un valor pequeño de a da por resultado una respuesta lenta a 
los cambios en los parámetros descritos en el nivel medio de la serie. Por otro lado, los 
valores grandes para a disminuyen rápidamente los valores de las observaciones 
históricas. Asi un valor grande para a proporciona un mayor peso a las observaciones 
más recientes y como resultado cambios más rápidos en la serie de tiempo. 
Desafortunadamente esta rápida respuesta puede causar que el proceso de pronóstico 
reponda a movimientos irregulares en ta serie de tiempo que no se reflejen los cambios 
en los parámetros descritos en la serie. Tal situación no es mejor que aquella en donde 
el procedimiento de pronóstico reacciona lentamente a cambios en los parámetros de la 
serie de tiempo. En la práctica se ha encontrado que valores para a de 0.01 a 0.30 
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trllbejan muy bien. La simulación es de gran ayuda para seleccionar los valores para la 
constante de alisamlento. Este proceso consiste en simular un conjunto de datos 
históricos, utUIZ9ndo diferentes valores para la constante de allsamlento a. Esto ea que 
para cada valor de a, son generados un conjunto de pronósticos empleando el 
procedimiento apropiado de alisamiento exponencial. Estos pronósticos son entonces 
comparados con las observaciones actu•les en la serie d• tiempo. El valor de a que 
genere el "mejor" pronóstico, es el valor de la constante de alisamiento utilizada para 
generar pronósticos para valores futuros de la serie. 

Para obtener el "mejor'' pronóstico, se consideran Jos errores de los pronósticos 
obtenidos en las simulaciones. El error de pronóstico para un periodo en particular es 
simplemente la diferencia entre la observación actuar y el pronóstico hecho para ese 
periodo. El conjunto de pronósticos que tengan fa menor suma de los errores cuadr*ticos 
•••l"'mejor'". 

z.z .• ALJSAMIENTO EXPONENCIAL DOBLE 

Pronóstico• para S•rt•• d• Tiempo con Tendencia Llne•I 

Consideremos series de tiempo que present•n cambios en el nivel medio a través 
del tiempo. Se asume que los cambios en el nivel medio son en fonn• lineal • trav6s del 
tiempo. Así el modelo apropiado para este tipo de series podrfa ser. 

¡y, =Po+P•t+c.J 

en donde Po+ p 1 t significa una línea recta que relaciona el nivel medio de la serie de 
tJempo y el tiempo. La pendiente de esta relación es p, mientras que la intercepción al 
tiempo cero es Po. La serie de tiempo presenta tendencia lineal con fluctuaciones 
aleatorias, las cuales causan que las observaciones de la serie se desvien de esta lfnea 
con tendencia. Si la pendiente p, es mayor que o. quiere decir que el nivel medio de la 
serie crece a través del tiempo, de otra forma si p, es menor que O Implica que en nivel 
medio de Ja serie decrece a través del tJempo. 
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2.2.1.- ANAUSIS DE REGRESIÓN 

Loa ••tfm•dorea d9 mfnlmoa cuadrmdoa parm p, y Po respectivamente son: 

donde Y•.Y2·····Y" son l•s n observaciones históricas. Asl el pronóstico de un valor 
futuro de y, de Ja serie de tiempo es: 

2.2.2- APROXIMACIÓN DE ALISAMIENTO EXPONENCIAL 

Supongamos que al final del periodo de tiempo T-1 disponemos de conjunto de 
observaciones históricas, las cuales denotaremos como y1,y2, . ..• yr - 1. Dadas estas 
observaciones deseamos estimar los parámetros de Po y p, y emplear1os para generar 
pronósticos para valores futuros de la serie de tJempo. Los estimadores de mínimos 
cuadrados de Po y p,, los denotamos ahora como b1(T- l) y bo{_T-1) para enf•tiz•r que 
las observaciones más recientes corresponden al periodo de tiempo T-1, estos 
estiomadoras son: 
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y • 

~Y• [~'] b".T-1) = 71- - b,(T- 1) ..=_ 
T-1 T-1 

d•doa ••toa eatim•dorea. al pronOatlco generado en el periodo T-1 pan1 •lgún periodo 
de tiempo futuro (T-1) + 't" donde r •• un entero positivo. es: 

Y•-, •. (T-1) = b,J.T-l)+b,(T-l)(T-1+ r) 

Suponemos que al final del periodo T obtenemos un• nuev• observación y, y 
dese•moa incorporar esi. observación dentro de los estimadores de Po y p 1, •• decir. 
obtener ••timadores mctualiz.mdoa d• estos par•metroa que .. ba .. n en la nuev• 
obaervaei6n y, como t.mbi6n las observaciones anteriores y1.y2 •...• yr- 1. Eatoa 
••timadores actualizado• que denotaremos como bo(T) y b1(n aon calculados por 
mtnimoa cuadrados utilizando las obaervaciones y1.y2, ...• .)'T, empleando a su vez laa 
fórmula• pr8vl•mente viataia con el periodo T-1 y ahora reempl8%9do por T. 

Otra aproxlm•ción frecuentemente utilizada para determinar loa estimador9s de 
Po y p 1 es conocida como Allsamlento Exponencial Doble. Aqui el estimador actualizado 
d• p, a\ final del periodo T est6 denotada como b1(n y está dada por la siguiente 
ecuación: 

Aqut Sr es el Estimador o Estadlstico de Alisamiento Simple, el cual es incluido 
en la ecuación Sr= ª.YT + (1- a)Sr - 1. La expresión st 21 r as conocida como el 
Est•dlstJco de A/lsamiento Doble. Eate es calculado aplicando la operación de 
all .. mi•nto a le ecuación de alisamiento simple. Esto ea, la serie de valores Sl21 r se 
obtiene alisando de valorea de Sr utilizmndo I• ecuación de alisamiento doble: 
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Se 8dara que S 121r no ea el cu•drado del estadiatico de alisamiento doble si no 
que ea el eatlldfatico de •li••miento doble. La constante a. la cual se encuantr• entre los 
v•lorw• de O y 1, ea i.mbl6n conocid• como constante ele allsemiento. Con el 
procedimiento de •U••mlento doble obtenemos el estimador actualizado para Po al fin•I 
del periodo T, el cu•I denota,.mos como bo(1). 

bo(T) = 2Sr -S1' 1r - 77"(7) 

= 2Sr - Sl1lr - 1[~(Sr - Slllr)] 
1-a 

Ahora supongamos que disponemos de datos par. todos los periodos incluyendo 
el periodo T. Deseamos obtener un pronóstico par. el periodo de tiempo T+r. El 
pronóstico está dado por I• siguiente ecuación: 

Aqul 

;r • .(1) = bo(1) +b•(T)(T+ r) 

= [bo(7) + b>(1)Tj + b>(T)r 

= ao(T) +b>(1)r 

ao(1) = bo(T)+b>(T)T 

L8 expresión bo(n+b1(T)T es el estimador de I• Jntercepción·y d• I• un- con 
tendenci• con origen al tiempo cero malla el estimador de la pendiente de la Une• de I• 
tendencia multiplicad• por T. loa estimadores fueron cmlculados al tiempo T. Así ao(1) ea 
la Intercepción-y de la Une• de la tendencia actualizada cuando el origen as conslder..:lo 
al tiempo T. Este desplazamiento del origen cambi• el origen de la línea de la tendencia 
al tiempo T. Tales desplazamientos del origen del tiempo •• común •I pronosticar. 
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;Yr • .(T) = ao(T) + -r b•(T) = 
= bo(T)+b•(T)(T+ -r) 

ao(T) = bo(T) + Tb•(T) 

Figura 2.<4 Desplaz•miento del Origen. 

empl••ndo I• ecuacf6n d• bo(n tenemos: 

ao(T) = bo(T) + b.(T)T 

= [2Sr -S''1r - Tb•(T)]+b•(T)T 

= 2sr-st21 T 

entonces utilizando la ecu•ción de b1(n, la ecuación que genera el pronóstico al 
periodo de tiempo T+-r ••: 

YT• •(T) = ao(T) +b•(T)-r 

= 2Sr - S 12Jr + 
1 
~a (Sr - S 121r)r 

= (2 +~)sr -(1+~)s121r 
(1-a) (1-a) 

P•ra comenzar el proceso de Alisamiento Exponenci•I Doble debemos tener los 
valorea inlci•le• d• So y st2io. Dado que estos estadlsticos de •lisamiento no son del 
todo Intuitivos, I• •aignacl6n directa de valores • estos estadlsticos no es posible, por lo 
que •pllcaremoa el análisis de regresión a datos históricos para obtener estos valores 
Iniciales y los estimadores de los coeficientes Po y p 1• Si tales datos no existen, los 
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estim•dorea d• /Jo y Pr deberán ser obtenidos subjetivamente. Denotemos ••to• 
eatlmado'9a Iniciales de Po y p, por bo(O) y b>(O) . Sabemos que pa,. el periodo T, 

Aaf ~,.el periodo T= O t•n•mos: 

b•(O) = 1 ~a (So -s'''•> 

T•mbl•n sabemos que p•rm el periodo T, 

bo(T) = 2Sr - S 1''r- T 
1 
~a (Sr - S"1) 

A•I p•ra el periodo T = O tenemos: 

bo(O) = 2So-Sl21o 

Por lo que par. T = O las ecuaciones son : 

b•(O) = l ~a (So-S1''•) y ho(O) = 2So -S"'• 

So= bo(0)-(1~ ª)b.(o) 

s'''• = ho(O>-{!·~~}.co> 

L8 soludón de ••ta• ecuaciones genera loa v.-Orwa lnk:i ... a de loa eat8dlatlcoa 
de all .. miento So y S 121 o necesarios par. comenzmr el procedimiento de all .. mlentO. SI 
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loa eatim•dores iniciares de Po y p 1 no están disponibles obviamente estas ecuaciones no 
pueden ser emple•d•• p•ra detennln•r So y s1210 . En t.I cmso •• común en I• pntctica 
•aign•r un valor igu•I a la primera observación de I• serie de tiempo pan1 So y S(21o • 

Dadoa los estfm•dores Iniciales de So y sr21 0 podemoa presentar la operación de 
•U-miento •n cada periOdo utilizando las ecuacionea de aliaamiento. 

(Sr= a,J.'r + (1- a)Sr - 1 y 5llJT = aSr + (1- a)S1'2 1r - 1 I 

Podemos generar pronósticos para algún periodo T + 1 utilizando la ecuación de 
pronóstico: 

La simul•ción de una serie de tiempo histórica puede ser útil para determinar la 
"mejor- constante de alisamiento y •Plic.r1o en un proceso de alisamlento doble. Como 
en el caao de aliaamiento simple, se genere un conjunto de pronósticos P•,.. e.da 
conjunto de valores de a. Estos pronósticos son comparados con fas observaciones 
actuales en la serie de tiempo histórica. El valor de la constante de alisamiento que 
minimiz• I• suma del error cuadq¡¡tJco del pronóstico •• el valor de a. utilizado para el 
procedimiento de alisamiento. Estas simulaciones comienzan con los valorea inicial•• de 
loa est.dlsticos de alls•miento simple y doble. Supon09mos que se conside,..n I•• 
primeras 8 observaciones de una serie de tiempo, I•• cumlea utilizaremos para obtener 
I•• estimaciones Iniciales de Po y P1 por medio de •n•ll•i• de regreaión. Estas 
estimaciones Iniciales ho(O) y b1(0) pueden aer empleadas p•ra calcular los valores 

Iniciales del los estadísticos s,, y sf'2J,, a través de las siguientes ecuaciones: 

(1-a) So = bo(O) - ---;;-- b•(O) (1-a) y Sl'I o = bo(O) - 2 ---;;-- b,(O) 

o. eataia ecuaciones se obtienen loa valorea pa,.. s,, y sPJo para un valor de a. 
considerado, dado• los estimadores por mfnlmos cadr8do• b,,(O) y h1(0) • Un• vez que 
los valores Inicial•• se han detenninado, comienza el proceso de alisamlento y la 
simulación de los datos históricos. 
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2.3.- AUSAlllllENTO EXPONENCIAL. TRIPL.E 

PronOatlcoa de Serte• de Tiempo con Tendencia CuadrAtlca 

Conaideremoa que el nivel medio de la serie de tl•mpo tiene cambio• en forma 
cuad~ticm o curvilinea en f81aci6n al tiempo. Esto ea que el nivel medio de 18 serte crece 
a un ritmo creciente o decreciente. en otro c.ao decrece a un ritmo creciente o 
decreciente. A•f el modelo apropiado para ••te c.mao ea: 

En ••te modelo, la serie de tiempo puede ser repreaentaida por un nivel medio 
que cambia de acuerdo a la función cuadrática bo+bit +b:t 2 Incluyendo fluctuacionea 
aleatorias, 1•• cuales causan que las observaciones se desvien de la media. 

2.3.'f.- ANAUSIS DE REGRESIÓN 

Obtenemos la ecuación de pronóstico pa,.. el valor y, de la serte de tiempo • 
trav6s de los estimadores de minlmos cuadrados de Po. p1, y lh los cuales son ba, b• y b2 
f8spectivamente : 

los ~lculos parm obtener tos estimadore• de mfnlmoa cuad,..doa se muestrmn • 
continuación : 

Se desea encontrar los estimadores de minlmos cuadrados de /Jo, p,, y Jh •n el 
modelo de regresión, 

tenemos que: 
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Ast los estimadores de minimos cuadrados de /Jo, p1 , y /Ja son: 

2.3.2- APROXIMACION DE ALJSAMIENTO EXPONENCIAi.. 

Para comenzar reescribamos el modelo de •llsamlento exponencial como sigue: 

IY• = P•+P•t + 112P:t• +& .¡ 

Con I• finalidad de simplificar las ecu•cion•s de estlmación que ser8n 
present.das para el análi•l• del allsamlento exponencial triple, el t6nnlno /h.1 2 ea 

sustituido por 1 / 2p:t 2 
• 

Supongamos que al final del periodo Ttenemos un conjunto de observaciones de 
la serie de tiempo yi.y2p .. yr. Estlmaremos los parámetros /Jo, p1, y P2 utillzmndo estas 
observaciones. Dados estos estimadores que denot•remos como bo(n.b1(n y b2(n 
obtenemos el siguiente pronóstico para un periodo futuro T + ~ : 

yr • .en= bo(D +b>(T)(T + ..-)+ 112b:(T)(T+ ..-)' 

Notemos que los estimadores bo(n,b1Cn y b:z(T) están definidos con respecto a 
un origen, esto es el periodo de tiempo previo al periodo correspondiente a la primera 
observación. El origen será ahora considerado en el periodo T. Este cambio de origen 
alterará los estimadores de /Jo, p 1 y P:. . Denotemos estos nuevos estimadores como 
ao(T),ai(T) y a:(n. Dados estos estimadores de po,P 1 y p: obtenemos el siguiente 
pronóstico al periodo T + i:. 

El Allsamiento Exponencial Triple Involucra el empleo de tres estadisticos. Estos 
son definidos en la• siguientes ecuaciones: 
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Sr =a y.r+(l-a)Sr-1 

Sl2JT = a Sr+ (1 - a)Sl 2lr - 1 

s1:11r = a s121r + (1- a)Sl'lr - ' 

Aqul Sr y S 121r son lo• estmdístlcos de •lisamiento simple y doble utillzaidos •n •• 
pl'OC8S0 de •liS•mlentO doble. S(:l)T eS el eStadÍStiCO de •lisamientO triple y S8 obtiene 
•plie11ndo la operación de •llsamiento a 1• ecu•ción de •lis•mlento doble, es decir, la 
serie de valo,.• sl'lr se obtiene •lisando • s12Jr usando la ecuación de •li••miento 
triple: 

Podemos ver que los estimadores ao(T),a1(7) ya::z(T) se obtienen con las 
siguientes ecuaciones en el periodo de tiempo T: 

ao(1) = 3Sr - 3S12 1r + Slllr 

ao(1) = 2 (
1 
~a)' [(6- Sa)Sr - 2(S-4a)S'"r+ (4-3a)S'''r] 

a:(T) = (__E.._) 2 

(Sr - 2s11 1r +sr31r) 
1-a 

SI sustituimos estas expresiones por ao(T).a1(T) y a::i(T) en la ecuación de 
pronóstico, tenemos que: 

y r • .(1) = ao(1) + ao(1)r + l / 2a,(7)r' 

obtenemos la siguiente expresión que usaremos como una ecuación de 
pronóstico: 
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• [ 0 ) Sr yr+.{7)= 6(1-a) +(6-Sa)aT+a•T• 
2
(l-a)° 

512JT 
-[6(1- a)2 +2(S-4a)a'1"+2a2 '1"2 ) 2 (l- a)2 

sr3Jr 
+[2(1- a)° +(4-3a)aT+a•T•] 2(l- a)° 

Parai comenzar con el procedimiento de allaamlento exponencial triple. se 
c.lcul•n 'ºª v•lores Iniciales de lo• ••tadiaticoa Sr.S'2lr. y sl>JT • por medio d• ,. 

solución de laa ecuaciones de los esttmadorea ao(7),a1{7) y a2(7) para Sr.Sl2lr. y Sl3Jr 
con T = O. Con esto obtenemos I•• stgulentes ecuac.lonea p•rai obtener los valorea 
inicial•• So.sr 2 10. y sr>Jº . 

(1-a) (1-aX2-a) 
So= ao(O) - -a--a•(O) + 

200 
ao(O) 

s1•1. = ao(O)- 2(1- a) a•(O)+ 2(1-aX~-2a) ao(O) 
a 2a 

S 1' 1• =ao(O)-~a•(O)+ J(l-~!!-Ja) a•(O) 

Aqul ao(7).a1{7) ya2{7) son estimadores lnlciafes del modelo con panllmetroa 
po,p 1 y p2 . Estos estimadores lnlcialea pueden obtenerse de los datos históricos por 
medio del análisis de regresión de minimoa cuadrados. Si no se dispone de loa 
estimadores. ea común utilizar Ja observación inicial en la serie de tiempo como el valor 
inicial parm So,Sl 2 J o. y S 1'1o. Este procedimiento ea adecuado dado que loa valorea 

Iniciales Sr,s12 1r. y S 131r contribuyen menos a lo• pronósticos generados por el proceso 
de allsamiento ya que m•s observaciones son incorporadas en los estadisticoa de 
•lis•mlento. 

Un• vez que los valores lnlci•les de los eataclfaticoa, So,s1 2 10. y Silla han sido 
detennlnados, el procedimiento pal'8 pronosticar ea sencillo. En cada periodo de tiempo 
los estadlstieos simple, doble y triple son obtenidos utilizando las tres ecuaciones 
•ll••d•• dadas previamente. Los estadiaticoa son introducidos en la ecuación de 
pronóstico. Esm ecuación genera pronósticos en periodos hacia adelante 1.. 
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3.IDENTIFICACION DEL 
ALISAMIENTO EXPONENCIAL 
DEL PROGRAMA. 

INTltODUCCIÓN. 

MODELO DE 
Y ALGORITMO 

El •Juste de un modelo de Alisamiento Exponencial a datos históricos Implica dos 
diferentes procesos de decisión. Primero, la presencia o ausencia d• tendenO. y/o 
efectos ciclk:os que deb9n .. r Identificados en los d•tos. Segundo, habiendo identificado 
loa t•nn1nos qua deberian .. , incluido• en al modelo, deben .. , setecclonados los 
valorea apropiados para los par6metros aaociHos o constantes de Aliaamlento. El 
proceso de dacisl6n asociado con caida una de astas tareas puede basarae en 
met.OdOlogias eatadfstlcms rigurosas o t•cnlcaa intuitivas menos aofistlcmdaa. 

La mayoria de las decisiones se basan en pronósticos y la calidad de •-• 
decisiones usualmente se reflejen en la calidad del pronóstico. 

Mientras qua las fórmulas empleadas en los pronósticos puedan Hr f6cilmente 
comprendidas por la mayoria de los usuarios, el desanollo de un pronóstico acep .. ble ea 
caai un arte. Entre v•rio• m6todos disponibtea ( y combinaciones de tales m6todos ) es 
lmportente elegir uno que genere un mejor •ju•te entrw el pronóstico y los datoa 
actual••-

La pr9dk:ción de un sistema puede ser genermdo con un atto nivel de confianza •i 
el pasado ha sido Igualado con cierta precisión razonable siempre y cuando al sistema 
no sufra cambios bruscos. 

Lll calidad de un pronóstico puede ser medida por medios cuantitativos y 
cualit.tivos. Como ejemplos de la primera tenemos el coeficiente de correlación y la 
desviación media absoluta, las cuales proporcionan bases num6ricms para evaluar •I 
pronóstico. Una evaluación cualitativa se realiza mediante exámenes vlsu•le• del 
pronóstico y los datos originales. Una combinación de m6todos como antes se mencionó 
.. requiere generalmente para hacer una evaluación v61ida del pronóstico. 

Se desarroll6 un programa denominado MA-EXPO para este estudio. E•ta 
proporciona al usuario la oportunidad de tratar con varios esquemas sobre una serie de 
tiempo, es decir, que se puede tratar con varios pronósticos propuestos. 

El programa realiza el proceso de construcción dal modelo provisto de una 
gréfica. Son comparados los datos originales y el resultado genermdo por el pronóstico 
propuesto. También se calcula la desviación media absoluta y el coeficiente de 
correlación para cada modelo. 
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El •lisamiento exponencial utiliza todos los puntos de los datos previos 
ajus~ndoles ciertos pesos por lo que se fe puede dar mayor lmportainci• • las 
observ•ciones m•s recientes que • las m•s antiguas. El pronóstico es un promedio 
ponderado en donde los pesos aplicados a cada dato previo. están en t6rmlnos de una 
-n.geo-. 

Este proceso de manipulación de datos ,..quiere de solamente de los resultados 
m•• recientes para ser almacenados en memoria. 

El pronóstico de allsamlento exponencial tiene un recurso intuitivo, en que la 
tendencia y factores estacionales pueden ser incorpo,..dos dentro del modelo, por lo que 
se produce un pronóstico más realista. 

3.1.- MODELO DE ALISANllENTO EXPONENCIAL BASICO 

Sean x .. los valores de los datos, donde n Indica! el periodo en el que ocurre una 
observación y ... 1. es el pronóstico pare el periodo n+1. •I cual •• la suma ponderada de 
todas las observaciones previas. 

Vn+1= Sn= aX.. + (1-a) Sn.1 

=ax.+ (1-a) [ax. .• + (1-a) s •. 2] 

=aX. + a(1-a) x. .• + (1-ai'[a(X..2) +(1-a) s •. ,] 
2 -· =aX..+ a(1-a)X...1+ a(1-a) (X...2)+ ... +a(1-a) X1; 

(1) 

donde a. es la constante de alisamlento exponencial ( O < a. < 1 ) y s.. es la suma 
ponderada ("valor alisado") de todas las observaciones previas. La ventaj• de esta 
t6cnica de allsamiento exponencial es que mientrms todOs los valores de x.. aon 
considerados, sólo el valor que debe ser alm•cen•do •n memori• es s .. - 1 • El modelo 
b*slco asume que no existe tendencia o estacionalidad, el pronóstico para k 
observaciones • futuro as Igual • los pronósticos m•• recientes. 

En el caso de que la serte de tiempo presente tendencia y se desea emplear aste 
modelo b•sico, se pueden utilizar las diferencias. No siempre es lo más efectivo, aunque 
generalmente funciona para series con un número grande de observaciones. Este 
m6todo consiste en restar los valores de las observaciones uno de otro en un orden pre­
establecido. Tomando las primeras diferencias de una .. ne con tendencia lineal, por 
ejemplo, la tendencia desaparece. En general, un polinomio de grado 1 se vuelve 
constante al aplicar una diferencia, uno de grado 2 se vuelve constante al aplicar 2 
diferencias y asi sucesivamente. En procesos económicos o industriales diflcilmente 
aparecen series que requieran de más de dos diferencias para eliminar la tendencia . 
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3.2.• INCRENIENTO DEL FACTOR DE TENDENCIA 

La poalbilld•d de que .. presente tendencl• en loa datos es conaideracla como 
realce o ampli•ción del modelo b6•1co. El ••timador de 1• tendencia •• lnclukto en el 
pronóstico por lo que •I promedio alisado s .. . aegulr* en •I proceso de 1• tendencia. El 
nMltodo utilizado para Incluir la tendencia en el pronóstico •• Ilustrado en I• Figur9 3. '1, la 
cual prennta •1 resultado de aplicar •1 modelo b411sico • un conjunto de datos deactitos 
por una linea '9C'ta. 

X .. =a+bn 

En este caso, con la ausencia de variación aleatoria, la tendencia del modelo de 
pronóstico ea: 

Sn. s •. , - [ax..+a(l-a)X..-1+a(l-a)2X...:rr ... ] 
- (ax ... 1+a(l-a)X..-2+a(l-a)2 X..-:s+ .•. ] 

- a(X.-X..->}+a(l-a)(X.-•-X.-2)+ ... 
(2) 

De la ecuación (2) se puede obaervar que la pendiente del pronóstico •• la 
misma que d• la linea de los datos. Sea b et par6metro de la pendiente definida como la 
diferencia entre dos valores X sucesivos 

b= Xi-Xi-• 

x .. =a+bn 

s. 
s. 
S .. -• 

n-1 

Figura 3.1 Incremento del factor de la Tendencia 
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LA •cu•ción (2) puede ser expresad• en t•nnlno• de b: 

Sn - Sn-• = a(b) + a(1-a) (b) + ... 

b :Í: (a) (1-a)
1 

.... 
(3) 

L• aum• en I• ecu•ción (3) •• une ••ri• geom6triC8, I• cuel converge • 1 pe,.. 
o :s; a :s:; 1. A•l 1• g.-.flcm de s .. tiene I• ml•ma pendiente que ele x ... 

Sea L definid• como la diferenci• entre los detoa y el pronóstico: 

L-X.-S. 

=X. - [ (a)X. + (l-a)S •. 1) 
= (1-a)(X. - So-1); 

o. 1• Flgu.-. 3.1, x .. -s .. -1 = L+b. 

(4) 

(5) 

De este modo L puede ser redefinid• como el v•lor de (1-a}(L+b} y 
resolviendo p• ... L: 

L = (1- a) (L + b) 

L = L(J-a) +b(l-a) 

L-L(1-a) = b(l-a} 

L(I - (1-a)) = b(t-a) 

L = b(i-a) 
1 - (1-a) 

L = b (1-a) 
1 - l+a 

L _ b(t-a) 
a 

(6) 
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A•i el pronóatico .. define como: 

Y .. +1 - s.+L+b 

Y •• , - s. + b(l-a)b+b 
a 

=s.+ b(l-a+I) 

- s. + _!_b 
a 

a 

(7) 

Cu•ndo 1• v•riación •l••tort• - introduce en to• d•to•, el v•lor de b .. = X. - X. - 1 

cambi•rá de periodo • periodo. La componente de tendencia del pronóstico puede .. , 
tambMtn ali .. da •diclonando la constante de allsamiento de tendencia p. 

T.= p (S·- S.-1)+(1-P) T.-1; 
(8) 

donde pea .. en el rango de (O < p < 1) y T .. •• el promedio alisado de I•• actu• .. • y 
previas tendencias. Como en el modelo b••ico del pronóstico, sólo •• nece .. rto 
almacen•r el v•lor de la última estimación del componente de tendencia. 
A•i el pronóstico para el periodo siguiente y,.+ 1 es definido como: 

Y .. +1=S .. + 

=s.+ 

1-a 
-- T.+T. 

a 
_!_ T. 
a 

(9) 

El pronóstico para k observaciones a futuro se obtiene multiplicando el ••timador 
de la tendencia por k. 

Y ...... = S .. + ~ T .. +kT .. 
a 

- S.+ (k - l +.!.)T. 
a 

(10) 
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:J.:J.- INCREMENTO DEL FACTOR DE ESTACIONAUDAD 

L• presencia de ciclos o patrones estacionales pueden Incorporarse al mOdelo. El 
pronóstico que consid•,.. I• estacionalidad •• Util cu•ndo ae observa que loa dato• 
cambian de pertOdo • periodo repltl6ndoae de un modo similar al siguiente ciclo. La ba .. 
del pronóstico ea modificada tomado en cuenta I•• desviaciones estmclonalea de la 
media. El componente estacional c .. se define como : 

(11) 

donde p •• el número de observaciones en un ciclo y y •• la constante d• aliaamlento. El 
índice estacional c .. proporciona una estimación la cual ea la duraición de la demanda en 
una estación que se puede localizar aniba o •b•jo de la m•di•. Se incluye el 
componente estacional al pronóstico de la siguiente manerm : 

Y •• ' = s.(Cc;•) 
(12) 

Finalmente loa componentes de estacionalidad y tendencia son incluidos en el 
mOdalo. el pronóstico se obtiene acorde a : 

V (s _!_ r..~ Co - p + ' 
.1 ..... i =- .. +a ') c .. 

:J.4.- ESTADISTICAS 
(13) 

El coeficiente de correlacl6n r se define como una medida de asociación lineal 
que existe entre dos variables aleatorias X y Y. El prog,..ma MA-EXPO, eate 
coeficiente se utiliza como una medida de rwtación lineal entre loa datos histórico• 
X1.X2, ... ,x .. y el pronóstico correspondiente Y1,Y1, ...• Y .. 
El coeficiente de correlación se calcul• a eontinu•ción: 

r(X. Y) = 
t.< X; - X)( Y; - Y) 

(14) 
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Despu6s de efectuar •lgunos cálculos •lgebraiicoa, pued• obtenerse un• 
expresión equivalente de I• tonna: 

r(X.Y) -

(15) 

donde r .. encuentrm en el lnterv•to -1 s r s 1. X repreHnm loa datos hlat6rlcoa, Y 
ea el pronóstico correspondiente y n ea el número de puntos a p•rtir de loa cu ... • ae 
generó el pronóstico. Con bese a una mueatrm aleatorta, un valor de r = -1 lndlcm una 
relación lineal negativa perfecta entre X y Y . El valor negativo de r •• el reauttado de 
que loa datos y el pronóstico toman direcciones opueai.s, es decir, que loa dlltO• 
muestren un• tendenci• atta y el pronóstico tendencia baja. Un valor de r = 1 -ftalanll 
una aaoci8Ción lineal positiva perfecta de X y Y , esto •• un buen ajuste. Si r • O, . 
entonces no existe ninguna relación lineal entre X y Y . En la siguiente flgu,. se 
muestran algunas gráficas de dispersión comunas para algunos valorea r . 

• - o 
~------

. .. : =·:. 
:."' .. ... 

X X . L y Lf:-:·: :·· ... 
- ·1 ••• . . 

•. • , - o.• 

Figura 3.2 Gráficas de dispersión comunes par. algunos valores der. 

A causa de varias Interpretaciones erróneas que ha sufrido r, •• necesario que el 
lector comprenda que r por si mismo no puede probar ni desmentir una relación causal 
entre X y Y, aún si r = ± 1. La manifestación de una relación causa-efecto es posible 
sólo a través de la comprensión de la relación naturml que existe entre X y Y , y ési. no 
debe manifestarse sólo por la existencia de una fuerte correlación entre X y Y. 

La desviación media absoluta (DMA) es una medida altematlva de variabilidad 
que tiene mayor aceptación dado su simplicidad computacional. DMA es calculada como 
sigue: 
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011.iA -
t,ix. - y,, 

(16) 

donde IX1 - y,J •• et error del pron6atico. 
Generailmente un v•lor b•Jo d• DMA lndlcm un pronóstico aceptable. El valor de 

DMA es comparado con la madi• de los datos. Ejemplificmndo. un valor de DMA = 5.0 
puede considerarse apropiado para un valor promedio de 100.0 de los datos, de otra 
forma este puede indicar un pobre ajuste con un promedio de o.e de los datos. 

Otro de los medios para considerar que el pronóstico obtenido es el mejor, es 
mediante el error del pronóstico. El error del pronóstico es la diferencia entre la 
observación actual y el pronóstico. La suma del error cuad~ico (SEC) que presente la 
menor cantidad aprobará el pronóstico propuesto. 

SEC - t,<X. - y,)' 

3.5.- INICIALIZACIÓN 
(17) 

El cálculo de los valores Inicial•• de la baae, tendencia y estacionalidad es el 
primer paso importante para el ajuste de los datos con •I pronóstico. La calidad de I•• 
estimaciones iniciales nonnalmente ae reflejan en la cmlidad del pronóstico, 
eapeci•lmente cuando los datos consisten de un número limitado de periodos (cuando el 
número de datos son suficientes). La rutina de inicialización es más critica cuando el 
número de datos no es suficiente. El programa MA-EXPO proporciona al usuario la 
oportunidad de v•riar la longitud del Intervalo de inicialización y observar sus efectos 
sobre el pronóstico. Las rutinas de inicialización para los modelos básico. tendencia y 
estacionalidad son descritos a continuación: 

lnlcializaclón para el modelo b••lco: 

Sea n el numero de observaciones para Iniciar la rutina (este valor es 
proporcionado por el usuario). En el modelo béslco, el valor de la base se obtiene 
calculando la media de los primeros n datos X1. X:z •...• x ... 

s. - i: X. 
•·• n 

(111) 
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lniclalizacl6n para el modelo de Tendencia: 

Las estimaciones pa,.. s .. y T .. se obtienen aplicando la reg,..aión lineal p•,. los 
primero• n d•toa. Mediante la regresión lineal tenemos la ecuación para la demanda (X) 
en fUnclón al tiempo (t). 

X=a+bl 
(19) 

donde "a" •• el valor de X cuando / = o y h •• la pendiente. El valor de T .. es igual • 
b. 

Se obtienen los valores Inicial•• de To y So . 

To -

So= t,x. -To [t.'] 
n " 

En seguida se tiene la ecuación para obtener la estimación inicial de s .. : 

donde a = So y b = To 

s .. =a+bn-~b 
a 

lnlclallzacl6n para al modelo con Estacionalidad: 

(20) 

(21) 

(22) 

Estrictamente se inicia con un múltiplo de la longitud del ciclo. El primer paso del 
proceso de estimación para obtener los valores de la b•s•. tendencia y estacionalidad •• 
obtener el factor estacional para cada estación. El siguiente c&tllculo es para cada ciclo: 
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(23) 

donde es,,, e• el factor estacional para la estimación 1 en el ciclo k, X,. es •I valor 
promedio para ese ciclo, p es la longitud del ciclo, Aj es I• j-6sima observación. 
L• estimación del promedio del factor estacional C1 •• obtiene a trav6s del promedio de 
los valorea de C& par9 cada i-•stme observación del ciclo. 

K 
t;,cs~ 

C1~ K 
(24) 

donde K •• el número de ciclos. MA-EXPO obtiene la estimación inicial de e, con el 
c81culo del promedio de los factores estacionales .sobre el número de ciclos. 
Cada valor de X se divide entre su correspondiente valor estacional C& parai obtener 
los valores AJ desestacionalizados. Las estimaciones de la base y/o tendencia se 
obtienen en base a los datos transfo""•dos. El proceao de inicialización para el modelo 
estacional .. ilustrai • continuación. 
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3.IS.1.- EJEMPLO DE LA RUTINA DE INICIAUZACION 

(1) (2) (3) (4) (15) C•I 
Ob-rvacl6n 1 X " I cs ... JUCI , 12 1 1 0.857 13.59 

fer.CICio 2 15 1 2 1.071 14.89 
3 16 1 3 1.143 14.34 
4 13 1 4 0.929 13.27 

5 15 2 1 0.909 18.99 
2o.Clclo 8 16 2 2 0.970 15.87 

7 18 2 3 1.091 18.13 
8 17 2 4 1.030 17.35 

9 15 3 1 
~ ... c1c1a 10 17 3 2 

11 17 3 3 
12 16 3 4 

Tabl• 1. Cálculo de Factores Estacionales. (3) núm. da ciclo, ("4) observación 1-éslma por 
ciclo, (6) datos desestacionaliz•dos. 

Se ••ume que se seleccionan las primera• 8 observaciones que se presentan en 
la columna (2) de I• tabla 1 p•ra obtener I•• estimaciones Inicial•• p•ra un modelo 
•st.cional con tendencia. El número de observaciones por ciclo •s 4. Los valores 
promedio p•ra el primero y segundo ciclo son 14.0 y 16.5 respectivamente, de los cuales 
obtenemos los factores estacionales CS1r1 para cada ciclo. 

CS11 
4(12) 

56 
4(15) 

56 

0.857 

1.071 

El promedio del factor estacional de la primara estación se calcula como sigue: 

e CS11 + CS21 •= 2 
Para los restantes: 

c. 

c. 

CS1: + CS22 
2 

CSu + CSn 
2 

CS1• + CS24 
2 

0.857 + 0.909 
2 = 0.883 

1.021; 

1.116; 

0.980. 
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Se divide cada observación su correspondiente valor C¡ y de este modo 
tendremos d•tos deseatacionallzados, como se puede ver en la columna (6). con la cual 
se calculan Jos valores inici•I•• de To= 15.007 y So= 0.491. 

En base a la obtención de los valores Iniciales se procede a utilizar las 
ecuaciones de loa modelo• de la base, tendencia y estacionalidad. 
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:J.8.- SELECCIÓN DE LA CONSTANTE DE ALISAWllENTO. 

Como se mencionó anteriormente, el primer paso para seleccionar el modelo de 
all••mlento exponenci•I es determinar los factores de estacionalJd•d y/o tendencia, es 
decir, detennln•r I• "'forma• del modelo. El segundo paso es determiner los valores 
apropiados p•ra la• constantes de allsamiento o fectores de peso a ,p y y . 

Par-. I• selección del modelo tomaremos en cuent. el anlllliais visual de la gnlfica 
original de los datos y el conocimiento del pronóstico en el mundo real. Uno de loa m•• 
simples y procesos más relevantes p•ra el anllllisl• ea la grAifica d• lo• datos hlatórfco• 
contrw •I tiempo. La tendencia y efectos estacionales son fácilmente Identificados desde 
la g,..fica aai como la ausencia de estos. El conocimiento del tipo de datos y la fuente de 
loa mismos es Wmbi9n un factor importante para determinar el modelo a utilizar. 
Tambl•n se considera la existencia de los ciclos o variación estacional. Por ejemplo las 
ventas mensuales de gasolina pueden presentar una marcada tendencia y 
estacionalidad con un promedio alto de consumo en los meses de verano. Los efectos 
estllcionales pueden no ser notables en las ventas semanales de gasolina a causa del 
incremento de la longitud del ciclo (52 en lugar de 12) y el impacto del ruido bl•nco 
{podrlamos suponer que existll m6a variación con datos semanales que con los 
mensuales). 

~J~ 
o 10 20 30 40 -

Figura 3.3 Datos Alisados 

En la selección de las constantes da alisamiento normalmente se piens• que es 
un proceso de "'ajuste del modelo a los datos'". De hecho este no es el caso. Esta 
salecclón de los valores se basa en la decisión entre dos objetivos contradictorios: (1) 
ali-miento del ruido en al proceso de generación de los datos y (2) una raapuest. • los 
posibles cmmbios en el patrón de los datos originales. 

Con las constantes de alisamiento se determina la importancia relativa o pesos 
dados a los datos más recientes contra los datos previos a estos. Un valor grande para 
la constante dará mayor importancia a la información más reciente y menor para la 
anterior. Por consiguiente cuando estos datos recientes indican que el proceso ha 
cambiado, el pronóstico es capaz de reconocer este cambio. Este caso se muestra en I• 
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Figura 3.3, donde •I modelo d• ellsamiento prono•licm p•ra un nivel que preaent. un 
cambio repentino en el periodo 21. El pronóstico con a. = 0.3 es m•a ••nslbl• que p•rai 
a.= 0.1. Un modelo de pronóstico con valores altos para sus const.ntes de allsamlento 
no conside.-. los cambios reales del ruido y no puede hacer un buen trab•jo de 
aliumiento. Esto •• muestra en la Figura 3.•. donde el ruido que ea un proceso 
continuo, ha sido •li••do por dos modelos, uno con a. = 0.1 y otro con a. = 0.3. El modelo 
con a.=0.1 realiza un mejor trabajo de allsamlento del ruido en el proceso con m•dl• de 
120. 

Le determinación de lo• valorea de las constantes, an•logo a la ••lección del 
modelo, .... auxiliado por I•• t•cnlcms gr6flcas que proporcionan var1•• attemetiva• de 
reaultadoa que a su vez pueden ser comparados. Cuando t81ea proc:adlmlantos aon 
re•llzadoa manu•lmente son muy tediosos, ea por eso que utilizaremos •stas tKnlcaa 
para nuestro estudio. 

10 20 

Tlo o 

30 

__ D•to• Origiln.iee 

-- Alf• - 0.3 
....•.. Alf• - 0,1 

Figura 3.• Ruido blanco alisado. 
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3.7 PROGRAMA COll/IPUTACIONAL llllA-EXPO 

El programa MA·EXPO es una herr•mienta para seleccionar el modelo de 
pronóatico más adecuado para nuestros datos. 

La t•cnica tradicional de prueba y error usualmente se requiere para obtener el 
mejor ajuste entre los datos y el pronóstico, con la ayuda del programa esto se simplifica, 
esto es, podemos obtener resultados con mayor rapidez y realizar evaluaciones a trav6s 
de la gráfica. MA·EXPO es muy flexible en cuanto se requiere tr-.mr con varios 
esquemas cambiando los valores de las constantes de alisamlento. Los efectos de estos 
resultados pueden ser analizados individualmente o en conjunto con otros resultados 
obtenidos. Se pueden examinar las gráficas superpuestas. obviamente una que 
corresponde a los datos originales y la otra a los datos generados por el modelo 
propuesto, asl podemos decidir cuál va a ser la mejor combinación de nuestros 
panllmetros. 

De esta forma el proceso inevitable de prueba y error puede ser más nllpldo y 
menos tedioso. MA-EXPO tambl•n calcula estándares estadísticos para evaluar la 
calidad del pronóstico. El programa está provisto de m•didas cuantit.tivas y cualitativas 
para que de esta forma el usuario seleccione el modelo da alisamiento exponencial que 
sea más compatible con sus objetivos. 

MA-EXPO pennite al usuario tratar con diferent•s esquemas y analizar sus 
efectos sobre los pronósticos. Esto puede tener un efecto notable sobre I• calidad en el 
pronóstico, especialmente cuando el número de dato• es limitado. El programa tambl6n 
puede ser utilizado para evaluar las respuestas del modelo de pronóstico en base a los 
cambios de los datos originales. El valor de MA·EXPO radlcm en su habilidad de 
combinar procesos ya establecidos del Método de Alisamiento Exponencial con el uso 
amigable del programa. 
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3.8 DIAGUMA FUNCIONAL 

Introducir loa v•lorea de I•• conunt•• 
de ali-miento Atta, Beta y Gama. 

Introducir el no.de ob .. rvaclonea para Iniciar la rutina Cal el valor 
de Gama>O •ate valor ••r• un mllltlplo de fa longitud d91 ciclo) y la longitud del ciclo. 

C•lculo de loa valorea inlciale• de loa 
estimado,..• para la Baae. Tendencia y Eatacionalidltd. 

C•lculo de loa eatlmadorea de la Baae 
Tendencia y Eauclonalidad. 

Observación de la gr•fica para evaluar el ajuate 
de loa datoa con el prondatico aaí como tambl•n 

la evaluación del coeficiente de correl•cldn. 
DMAySEC. 

Se determina al ea adecuado el modelo. 



IDENTIFICACIÓN DEL MODELO DE ALISAMIENTO EXPONENCIAL Y ALGORITMO DEL PROGRAMA COMPUTACIONAL 

3.• ALGORITMO LOGICO DEL PROG-ffl#A 

1.-S• cons/de,. I• Sene de tiempo • anallz•r. La cuel perte de /a obset'V9c/dn en I• 
unidad de tiempo 1 hasta e/ número n de observ.c/ones. s- Num_o~r conJO el 
nú,,_ro tot•I de observaciones m I• serie. 

Donde X,, X2, X3, ... , XNum_ot.. 

2.-Se definen /os vmloms d9 /as constantes de •llsernMnto. Les cuales son: a,p, y. 

Donde O< a.< 1, O< p < 1, O< y< 1. 

Sly>O 
Proporcion•r ta longitud del ciclo que se denominaré como NPPCL. 
D•r un múltiplo de NPPCL que se denomin•.-. como NPINI. 

Si y-o 
Dar el número de observ•ciones par-. iniciar la rutina denominado como NPINI. 

3.- Cons;a.,.ndo /os va/ores asignados a /as constantes de •lisamlento se proceden • 
calcular /os valores iniciales del modelo. 

3.1 Si a. > O y p • O y y • o, se trata del modelo básico. 

Se cmlcula el parámetro inicial del modelo básico mediante I• siguiente ecuación: 

donde X. representa los datos de la serie de tiempo en Ja i-éslma unidad de 
tiempo. 

3.2 SI a. > O y p > O .Y y • O, se trata del modelo de tendencia. 

Se calcula el parámetro inicial para al modelo de tendencl•: 

Tu= 
NPINl h~ ¡i - ~¡ 

donde T 0 es el parámetro del modelo de tendencia. ~ representa los datos de la 
serie de tiempo en la 1-ésima unidad de tiempo. 

Se calcula el parámetro inicial para al modelo básico: 
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ICENTIFICACION CEL MODELO DE ALISAMIENTO EXPONENCIAL y ALGORITMO DEL PROGRAMA COMPUTACIONAL 

- To(Yi) 
·-· 

3.3 SI a > O y p > O y y > O, •• trata del modelo de e:steclonalided. 

Se obtiene el nl1'"9to de ciclos mediante el siguiente ~!culo: 

NCiclos 
NPINl mulriplo de la longitud del cliclo 
NPPCL la longitud del ciclo 

Hacer desde •I ciclo 1 hasta NCiclos· 

Se obtiene el valor promedio de cada uno de lo• Cielos de la serie que se 
denominar* como PClcloa: 

Yx. 
PCiclos - -•-·•-­

NPPCL 

Se divide cada periodo sobre el promedio de c.-da ciclo (Pciclos) para obtener el 
fectorestacional de cada ciclo k. 

cs ... - X. 
PCiclos 

Hacer de1de 1 = 1 hasta NPPCL 

Se obtiene el promedio del factor estacional del ciclo k. La 1 va a vartar desde 1 
hasta el NPPCL y la k va a variar desde 1 haatm NCiclos. 

Hacwr desde 1 = 1 h•lt• NppcL 

Se divide cada dato X¡ sobre cada valor promedio del factor estacional C¡ para 
obtener los valores desestacionalizados. Se almacena cada valor obtenido en un 
arreglo con indice J. 

Ddes, - X. c. 



IDENTIFICACIÓN DEL MODELO DE ALISAMIENTO EXPONENCIAL V ALGORITMO DEL PROGRAMA COMPUTACIONAL 

Slp•O 

Se obtiene el promedio de los datos desestacion•lizadoa: 

Hacer desde 1 = 1 hasr. NPIN! 

Slp>o 

Se calculan ros P•~metroa P•fll los modelos b••lco y tendencia. 

Se calcula el parámetro inicial para el modelo de tendencia: 

T. -

,..,,., ("'""',) NPINI ~ j Ddes, - ~ jj{~ Ddes,) 

NPINI y j' - ~; 
J - t ' - 1 

Se calcula el panlmetro inicial para •I modelo blllaico: 

4.- S• pf'OC9de a ob,.ner los estadlstJcos de alls•ml9nto en base a/ modelo seleccionado 
(BtJsico, Tendencia o Estacional/dad). 

Hacer partt i = NPINI + 1 hasta Num obser 

Se obtiene el estadisUco del modelo básico. (ec. recursiva): 

s.= aX. + (1-a) S,., 

El pronóstico es Igual al estadfstico en el modelo bésfco. 

Pronóstico. ... 1 = s. 
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IDENTIFICACIÓN DEL MODELO DE ALISAMIENTO EXPONENClAL Y ALGORITMO DEL PROGRAMA COMPUTACIONAL 

SIP>O 

Se calcula el estadistlco del modelo de tendenci•: 

Sly>O 

To - p(s, - S,.o) + (J-p) T1-• 

Pronostico.+ 1 = Pronostico.+ 1 + (~) T1 

Se C81Cul• p•rm C8d• ciclo: 

- Se obtiene et residuo de NN = i I NPPCL 
SI NN = O entonces NN = NPPCL 

- Se obtiene el residuo de NN2 = (i+1) I NPPCL 
SI NN2 =O entonces NN2= NPPCL 

r x. 
s ..• + (1-r) e,,,. 

Pronostico. ... 1 = Pronostico. + 1 • ~ 

5.- Se obtiene e/ pronóstico para n observaciones a futuro. 

Se proporciona el número de observaciones a ser pronosticad•• a futuro. El valor de 
este número será representado con la variable Ob .. r_fut. 

Hacer cara i = 1 hasta Obser fut 

Obser_pronos1 = SNum_obsel" 

Obser_pronos1 representa a cada observación pronosticada a futuro y SNum_cim. 
es el valor del estadístico del modelo básico para la última observación. 

SI p>O 

Obser_ pronos. = Obser_pronos, + c.;; + i - 1) Tw ... _ .. -

donde T Nurn ~res el valor del estadlstico del modelo de tendencia para la última 
observact6ñ. 
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IDENTIFICACION DEL MODELO DE ALISAMIENTO EXPONENCIAL Y ALGORITMO DEL PROGRAMA COMPUTACIONAL 

Sly>O 

Se obtiene el residuo de: 

NN2 
Obser fut + i 

NPPCL 

SI NN2 = O entonces NN2 = NPPCL 

Se obtiene el residuo de: 

NN - º!;:;C~t 
SI NN = O entonces NN = NPPCL 

Obser_pronoa¡ = Obser_pronos¡ e CNN2 / CNN ) 

6.- Se calcula el coeficiente de correlac/dn. 

Donde n = Num_obser- NPINI -1 

Hacer para i= NPINI + 2 h•ata Num obser 

r(X. Y) = [ ,.... 2 ]'"[ n ...- 2 ]'" ~X.' - (~:) ~Y.' - (..:;.., :·) 

...- (~X.)(~Y;) 
,:;_,X.Y, -

7.- Se calcula la desviación media absoluta y I• suma del error cuadnttico. 

Hacer eara v= NPINI + 2 hast• Num ob••r 

Donde n = Num_obser - NPINI - 2 

n 

SEC=t.(X.-Y.)' 
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CAPITUL04 



4. APLICACIONES 

INTRODUCCIÓN 

En el presente capitulo •• mueatr8 un• apllcaci6n del M6todo de Aliaamlento 
Exponénclal, pa,.. au de .. rrollo •• empleó una ••ri• de tiempo que ae r9fi•re al Volumen 
de las Ventas Internas de Gas Oom•stico. 

A través del desarrollo de la aplicación, •• preaent. de manara b,.v• al uao del 
programa que se danomin6 MA-EXPO, el cual se d•••rro116 como una harramienm para 
exponer al m•tocto. E:sta - desarrolló an el lengu•J• d• prog,..mación Visual Baaic 
versión 4.0 el cual trllbaja en ambiente Windows, esto pennite que el manejo del 
programa ••• amigable para al usuario. 

Como f8querimlantos para su Instalación •• necesita de una Computmdora 
Personal 386 o mayor y que tenga previamente lnstailado Windows 3.1 o una versión 
mayor. 

Es lmport.nta mencionar que en estai aplicación no •• pretende obtener un 
pronóstico adecuado pa.-. el fenómeno propuesto, si no que se trata de ilustr•r el uso del 
m6todo. 

4.- Estudio de un caso : Volumen de tas Venta• tntemas de Gas Dom6sflco. 

Como inicio del •nlillisis de series d• tiempo, .. grafic.n loa d•toa origin•le• 
disponible• contrm el tiempo, esto •yudanll a visu•lizar I• tendenci•, heteroaced••tlcid•d 
(varianza no constante), ••lllcionalidad (o fluctu•ción estacion•I), discontinuidad•• y 
datos dlscrep•ntea o Influyentes. 

A continu•ción se listan Jos datos originales referentes al Volumen de las Ventas 
lntemas de Gas Oom6stico correspondientes a los anos da 1988 a Julio de 1995. 
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VOLl.IMc.n l>C LA..S VCllTA..S lltTCllftlU l>C QllJ.J l>OMOTIC:.O 
1 MILC..S l>C IJAlllllLC..S l>llllllO.J 1 

182 
171.4 
183.7 
16lil.1 
11151.5 
171.3 
175.5 
177.7 
185.8 
11i11.6 

.... 
203 
192.8 
184.9 
189 
178 
171 
173.9 
17lil.6 
181.9 
189.5 
197 
11i18.7 

.. .., 
220.1 
209 
1gg 
182.8 
188.1 
179.6 
181.6 
192.4 
186.5 
197.lil 
208.5 
213.2 

Tabla 4.1 

1ffZ 
252.9 
253.2 
238 
224.3 
220.7 
221.e 
222.8 
223.2 
225.5 
23115.5 
248.7 

191S 
2M.3 
2eo 
254.5 
233.lil 
232.1 
227.5 
22e.e 
230.9 
235.5 
2'8.4 
258.3 
299.115 

.... 
270.3 
272.lil 
254.1 
244.9 
235.2 
23lil.1 
237.5 
241.4 
243.6 
247.8 
2113.9 
281.5 

APLICACIONES. 

·-2ee.e 
271.2 
285.3 
243.5 
238.1 
235.4 
237.5 

Fuente : lndicmdorea Petroleros. Informe menaual sobre Producción y Comercio de 
Hidrocarburo• de la Subdirección de Planeación y Coordinación en la Gerencia de 

Evaluación e lnfonnación. PEMEX. 

En la Gráficm 4.1 se tienen los datos original•• contra el tiempo y de acuerdo a 
ésta se observan las siguientes caracterfsticas : 

1.- Varianza no constante (creciente). 
2.- La tendencia es creciente. 
3.- Variación Estacional (•nual). 
4.- Variación Ale•torta. 

En los d•tos se observa un patrón recurT8nte ; con una periodicidad anual, es 
decir. cada 12 meses se repite el comportamiento. Esto se debe• que existe una mayor 
demanda del producto en los meses en los que se presentan bajas temperaturas 
climálticas, como es en Diciembre, Enero y Febrero. Debido a que estas condiciones 
climálticas son més favorables para la población en los meses de Marzo a Septiembre 
disminuye el consumo del producto. es por eso que los datos muestran un 
comportamiento repetitivo cada 12 meses. 

P•ra determinar la existencia de fluctuaciones estacionales en la serie de tiempo 
se utilizó el paquete estadístico STATGRAPHICS, dado que es una herr•mient• útil para 
re•liz•r entre otro• un •nllllisls del comportamiento de loa datos, esto es, que a traves de 
éste podemos obtener el periodogram• integral de residuales, el cual nos senriré como 
instrumento visual para determinar si la serte de tiempo presenta tendencia y/o 
estacionalidad lo cual será de gran utilidad para conocer el fenómeno y datenninar que 
modelo puede ser apropiado en base al Método de Alisamiento Exponencial. 

A continuación se presenta el periodograma integral donde se observa una 
desviación sistemática sobre la línea recta de la cual se puede interpretar como 
tendencia. 



Pertoll•11r•m• lnte9rel de Re•lllu•lee l'f'VIPGAS) .. 

i~~l 
• o 0.1 D.2 D.3 D.4 0.5 ........... 

Figuni •.2 Periodograma lntegr.I que muestra Tendenci•. 

APLICACIONES. 

En b••• • ••t• resuttado ea necesario aplicar 1 diferencia pare eliminar I• 
tendencia. • trev•• del siguiente periodograma integre! se confirma que exlat• v•rieción 
••taicional d•do que este presenta la forma esc.-loneda o saltos en Jos periodos : 

Pertodogrema Integral de Re•lduales [VVIPGAS) 
s 

~~:::m]df~tl 
·5-A······· .......... · .. ····•··········<···········•· : : ' : : : 
k-...... i ....... ~ .......... ¡ .......... 1 .......... 1. 

D.S 

-. o.e .. 
: o.• 
u 0.4 
1 . 0.2 

.: o 
o 0.2 0.3 0.4 0.1 

1ne ........ 

Flgurai 4.3 Periodograma Integral que presenta fonna escalonada. 
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APLICACIONES. 

Es Importante encontrar una combineción adecuada de las constantes de 
alisamlento, las cuales van • generar un aju•te apropiado entre el pronóstico y loa datos 
originales. Asignaremos un valor de 0.1 a la constante a. y los componentes de la 
tendencia y estacionalidad van a tener un valor de cero, de ••ta forma Jos excluimos por 
el momento del amllisfs. Esto se define desde el Menú Principal en las opciones Modelo 
y Ajuste. 

Figura 4.4 Pantalla de Captura de les Constantes de Alisamiento. 

Dado que no se introdujo el valor de la constante y, la longitud de ciclo ea por 
dafault caro, esto es porque no se está incluyendo la periodicidad en el análisis. El 
número de observaciones para iniciar la rutina tendrá valor de 12. 

Después de presionar sobre el botón Aceptar con Ja ayuda del mouse o 
presionar las teclas Alt+A del teclado, el programa comienza a realizar los cálculos para 
el modelo de la base y el pronóstico generado para cada observación. Tales cálculos se 
presentan en la siguiente Tabla : 
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2 
3 

• 
5 

" 7 

• 
9 
10 
11 
12 
13 
14 
15 
18 
17 
18 
19 
20 
21 
22 
23 
2• 
25 

27 
28 

30 
31 
32 
33 
34 
35 
38 
37 
38 

40 
41 

CMculO sa-r• 
Alt• 

CAicuia PM'• -
APLICACIONES. 
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43 .... 
45 .... 
47 
48 
49 
50 
51 
52 
53 
54 
55 
56 
57 
58 
59 
80 
81 
82 
83 .... 
85 

"" 87 
es 
89 
70 
71 
72 
73 
74 
75 
78 
77 
78 
79 
80 
81 
82 
83 
84 
85 
ee 
87 
88 
89 
90 
91 

Doto C61CuJo pare -· C61culo par• 
Gama 

T•bla •.2 Cálculos para cuando a= 0.1. Modelo Básico. 

APLICACIONES. 
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ESTA 
SALIR 

TESIS 
DE LA 

NO DEBE 
omUOTECt 

APLICACIONES. 

Eat. taibl• •• despliega activando las opciones del Menú Principal que son Ajuste 
yVerD•to•. 

En seguid• •• puede continu•r con I• rutin• de gn1flcación con el fin de obs•rv•r 
el ajuste del modelo• los d•toa, como .. muestra en 1• Gnlllfica ~.2. 

P•nl obtener un pronóstico •ceptable, se requiere de un proceso de v•rt•• 
ite,..ciones, de este modo el usu•rio tiene t• opción de trlltar con diferentes valorws de 
I•• conattmtea hest. encontrmr I• combln•ción m6• adecuada. Perwi este fin ae puede 
aeleccioner de manar. arbitr8rt• un n1ngo pe,.. asignar valorea a las constmntes, esto es, 
supongamos un rmngo de 0.05 a 0.25 en incrementos de o.os lo cual nos da 125 
comblnaciono:. 

Pan1 mostr.r cómo el modelo balisico puede .. r ampliado, los componentes de la 
tendencia y estacionalidad son Incluidos en el an61isla, en este caso se les asignan 
valores de a.=0.20, p=0.20, y= 0.25 y la longitud de ciclo Igual • 12, por lo que la serie de 
tiempo tiene una periodicidad anual. El número de observaciones para iniciar la rutina es 
un múltíplo de la longitud del ciclo, que en este caso será igual a 24. 

Como resultado de los cálculos obtenemos la Gráfica 4.3. donde se grafican Jos 
d•tos originales y el pronóstico. A través del modelo que considera la tendanci• y/o 
estacionalidad se obtiene un mejor ajuste que con el modelo básico, dado que el 
comportamiento del pronóstico para cada dato es m•s parecido a los datos originales. 
En base a este proceso, el usuario puede tratar con diferentes esquemas hasta 
encontrar un modelo con el que obtenga un ajuste adecuado a los datos originales. 

Por el momento se han empleado medidas cualitativas para evaluar un 
pronóstico, pero también podemos aplicar medidas cuantitativas. En base a lo descrito 
en el capitulo 3 apartado Estadlsticas, el programa emplea el Coeficiente de Correlación, 
Ja Desviación de la Media Absoluta y la Suma Cuadráltica del Error. Los valores de estas 
ecuaciones se visualizan a través de una tabla que se puede activar desde las opciones 
Modelo y Estadísticas del Menú Principal. Esta tabla se mueatra a continuación. 

.... 
0.1 o 

2 0.2 0.2 025 
0.8401870 
0.8595265 

Deevlm:tdn de I• 
Medl• AbeolUhl 

13.934630 
11.425360 

Tabla 4.3 Eatadisticas. 

tlum• Cu ... rMlc• 
del Error 
25627.010 
11958.480 

En esta tabla se despli•g•n I• relación de k>s v•lores dados • las constantes 
Incluyendo las columnas con los correspondiente• t:*lculo• estadísticos, de eai. form• 
en b• .. a I• comparación de resuttacloa, se puede realizar una ev•luación para obtener 
el modelo adecuado. 

Un• vez que .. h• obtenido este modelo. el usuario puede obtener Jos 
pronósticos para k observaciones • futuro, conslder11ndo que nonnalmente el pronóstico 
pierde exactitud cuando se trai. de predecir a largo plazo. 
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CONCLUSIONES 

El Método de Alisamiento Exponencial puede ser aplicado • series de tiempo •n 
campos como la Economla, Administración, lngenlerfa, etc., para obtener pronósticos 
aceptables y asi contribuir en la toma de decisiones. La complejidad que present8n esms 
series de tiempo es tal que no es posible formul•r ecuaciones diferencial•• par11 la 
obtención de un modelo matem8itico que represente su comportamiento. Una 
caracterfstica Importante de las serles tiempo es que son principalmente discretas, es 
decir, que se presentan en intervalos de tiempo fijo ya sea sem:Jnal, mensual, anual, etc. 

Por otra parte et método de alisamlento exponencial proporciona un factor da 
peso (ponderación) diferente para cada dato de la serie de tiempo el cual se define por 
el valor asignado a las constantes de alisamlento. L• desigualdad de pe•os consiste en 
dar menor pe•o a las observaciones remotas y mayor peso a I•• más recientes, esto se 
hace con el objeto de asegurar que las observaciones más recientes tengan mayor 
influencia en el pronóstico. 

Debido a que el Método de Alisamiento Exponencial esté fundamentado en 
cálculos sencillos y que además solo requiere como parámetros de entrada las 
constantes de alisamiento, las unidades de tiempo y la longitud de ciclo parai iniciar el 
proceso, es por esto que es factible plasmar1o en un programa de cómputo. 

Es asf como el método fue sistematizado en I• computadora par• c.-.•r un• 
herramienta que proporciona al usuario un empleo amigable, flexible y sobre todo que 
pueda obtener resultados de fonna rápida y sencilla. Otra de sus caracterfsticas es que 
puede tratar con varios esquemas de modelos propuestos que implican cambios en las 
constantes de alisamiento, de tal manera que se pueden analizar los efectos de estas 
constantes sobre resultados previos con el fin de llev•r a cabo una comp•,..ci6n entre 
cada modelo generado. Para evaluar el modelo propuesto, el usuario se puede •poyar 
sobre los resultados que se presentan en forma gráfica y tabular. A través de la gr*fica 
se visualiza la respuesta del modelo sobre la serte de tiempo, con este resultado el 
usuario puede desarrollar un sentido Intuitivo para decidir cual podria ser I• mejor 
combinación de par6metros. 

En cuanto a I• fonna tabul•r se despliegan los C4illculos obtenidos y est6nd•res 
estadísticos comúnmente empleados para evaluar I• calid•d de pronóstico. La 
combinación de estas dos fonn•• de presentar los resultados proporciona medidas que 
permiten al usuario seleccionar el modelo de Alisamiento Exponencial que tenga 
propiedades similares al proceso real. 

L•• ventajas que podemos conslderair en el uso del m•todo de Alisamlento 
Exponencial, •• que no requiere de muchos recursos de cómputo (memori•. espacio en 
disco). ya que solo necesita almacenar el último pronóstico el cual mediante un aJgoritmo 
r9CUrslvo puede generar un nuevo pronóstico. 
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CONCLUSlONES 

Considero - este trab•]o puede Hr útil como m--• d-.:0 _.. loa 
estudiantes de 1• cerrera de Metern6tlcea ApU.:aci.. y Com~. ya que ea 
Importante taner conocimiento de v-• 16cnaa de pron6•tlco• pare -• cual de 
ellas podrla ser de ulillded. T•mbl•n puede Hr de ayude pera profealonlataa de otras 
.,.... que requ..,_, emple•r ••te tipo de m6todo. como •• mueatrai en el caao de 
eatuc:Ho pre .. ntedo en el Capitulo 4 el cual •• del 41iree de lngen .. ri• Pettole .... 

O.acle luego .. puede pen-r en laa poalble• mejo,.• del programe con el fin de 
enriquecarfa y •I de aportar •I u•u•rio otra• •tt•mlltivae, ••to••· incluir otra• t6cnlcae de 
pron6etico. y• que como - mencionó anteriormente, existen muchas t6cnicaa, •in 
embargo ante toda• ••ta• poaibllldad•• no h•Y una t•cnlca que -• unlveraal,,,.nte 
aetlafectorie. 
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