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INTRODUCCION

Evidentemente el pronosticar es de gran importancia en las organizaciones, es
por eso que las predicciones a futuro pueden ser incorp en los p de
decisién ya que estos pueden llegar a tener gran importancia en cuantc & sus
consecuencias. Algunas de estas consecuencias pueden ser catastréficas y deben
preveerse a través de un prondstico que sea suficientemente parecido al fenémeno real
Yy Que permita una visibn confiable del proceso. Con este propdsito es importante
disponer de un buen método de prondstico, #s por eso que se desarrolid el presente
trabajo que tiene por objetivo proponer el empleo del método de Alisamiento Exponencial
a series de tiempo, el cual emplea estadisticas basicas para evaluar el prondstico
propuesto. Con el apoyo de harramientas de cémputo se lograrad identificar ia presencia
de tendencia y/o ciclos estacionales, asi como medir los efectos de los valores que se
asignan a las constantes de alisamiento exponencial.

Es este trabajo se propone el usc del método de Alisamiento Exponencial como
método de pronéstico practico a través dei cual se puede obtener un modelo matemaéatico
que represente el fenémeno real lo mas cercano posible y asi disponer de un prondéstico
aceptable. Actualmente se cuentan con varios métod: de pror j con diferentes
grados de complejidad y otros que quizas no tan complejos con los que se pueden
obtener buenos resultados.

El método de Alisamiento Exponencial presenta simplicidad en los céiculos ya
que para un nimero grande de diferentes series de tiempo para los cuales los
prondsticos son continuamente calculados, lo mas importante es que cada célcufo sea
simple y répido.

Por otra parte con |la ayuda de Ias técnicas de programacién, se desarrolié un
programa que se denomind® MA-EXPO para realizar el proceso de construccion del
modelo provisto de una gréfica para comparar los datos histéricos y el resultado
generado por el prondstico propuesto.

L.os criterios y conceptos importantes son ampliamente definidos en el Capitulo 1.
En el Capitulo 2 estudiaremos |as técnicas de Alisamiento Exponencial Simple, Doble y
Triple, cada una de esas técnicas se aplica en series de tiempo con caracteristicas
especificas, esto es : la técnica de Alisamiento Simpie considera series de tiempo sin
tendencia o estacionalidad, ia técnica de Alisamiento Doble se aplica en series de tiempo
que presentan tendencia lineal creciente o decreciente tima técnica trab muy
bien paras series de tiempo que presentan una tendencia adrética. En base a esto es
posible combinar tales técnicas para obtener un modelo adecuado que considere las
caracteristicas o componcm.s que una serie de tiempo puede presentsr y asi generar un
pror i mas estos P se plasmaron en el Capitulo 3, en el cual se
presenta el método que ite se denominara Alisamiento Exponencial. Este
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ol de A .dewﬂv--m-mmwnol
to de los ‘tes de tendencia y
o.hdlm- las cuales son de utiidad para 1 si se ob un buen p!

En el Capitulo 4 se realizé una aplicacion en base a un fenémeno real cComo es ia
serie de tiempo referente al Volumen de ias Ventas Intemas de Gas Doméstico, tal
informacion fus proporcionada por PEMEX en ia Gerencia de Informacién y Evaluacién.
En base a los conceptos definidos en e! Capitulo 1 se describen las caracteristicas de
eosta serie de tiempo. La finalidad de esta aplicaciéon no es Ia de obtener un prondstico
adecuado al fendmeno, sino que sdélo se muestra ia utilidad del método de prondstico asi
como también una breve descripcion de! uso del programa.
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1. ANTECEDENTES.

1.1 PRONOSTICOS.
La yoria de las d es que se ) dia con dia tanto personales como a
nivel organizacional, basan en zr‘onélﬁcos. Estos pusden ser muy simples como el
[ después de ha

que 1 pror del una noche
anterior © de gran importancia como el pronosticar entre otros la calidad de! aire, 1a
calidad del agua, ¢! grado de desemplec, el grado de inflacién para que de esta forma un
gobiemo formule sus politicas.

Los pronotsticos pueden ser intuitivos o bjeti
reqQuiere de una respuesta a corto plazo y puede ser des
sofisticadas y costosas para obtener un pronéstico.

Puede ser que se tenga confianza o que sea te isf rio un proné

intuitivo, sobre todo cuando ia informacién cualitativa es st te. Los que se
toman en cusnta en la forma de este prondstico pueden ser muchos o pocos, pero el
caréicter escencial es que no es reproducible, es deci unico para el pronosticador.
Podemos tener algunas ideas cualitativas como formado prondstico por el
pror i . La ver d del prondstico puede r evaluado desde un registro de
pronésticos acumulados a través del tiempo.

Si se dispone del tiempo y las fuentes de informacion, se pueden emplear
métodos astadisticos y matematicos para la generacion de pronésticos. Es conveniente
contar con tales métodos cuando se trata de decisiones a nivel organizacional y sobre
todo en ol caso de que pueden implicar perdidas debido a errores.

Nor ite la mayoria
orable utilizar técnicas

1.2.- SERIES DE TIEMPO.

Al generar prondsticos a futuro de ciertos
informacion concemients a eventos que han ocurrido
anslizar los datos histéricos y ios result del pror
anéisis.

Ls obtencién de un prondstico sigue un proceso, primero se anslizan los dstos
para identificar el patron que los do:cnb- entonces este Mismo patrén es evaluado para

@l pror i Esta asica es por la mayoria de técnicas
de pronésﬁeo y resta suponer que este patron sera continuo en el futuro.

entos, se debe contar con
el pasado. Esto es, se deben
deben basarse en este

Debe notarse que una téchica de pronostico no puede generar una buena

a menos que ia suposicion descrita anteriorments sea vﬂm Es por esto qu.

ante los posibles cambios en los datos, se

prondstico. Este punto se verd con mas on “Exi - J Ioc on Ios
prondsticos”.




ANTECEDENTES.

r Una Sere de T 00 o8 uUn oy de 7 7
que una

oj.mplo..nlltlbla11 tenemos una serie de tiempo la cual se reflere al
indice P al Cor a los shos de1993 a Julio de
1965, Oburvoquoc-duunodolondnosuon.ndmlsmomm.lodoﬁompo es decir
mensusl. Las series de tiempo pueden ser observaciones anuasies, trimestales,
mensuales etc. Se listan a continuacion algunos sjempios de series de tiempo.

- Ventas de un producto.
-Elmmdovmcd.un.eomp.ﬂl-
- E! nimero de
- Produccion de un pvoducto

- La calidad del sire 6 del agus.
-C onla

- La temperatura media diaria_

MESES 1993 ime 1998
Enero ©0.42 $7.20 107.14
Febrero 91,168 97.70 111.68
Marzo 91.69 ©86.20 118.27
Abril 92.22 98.69 127.69
92.75 99.16 133.020

Junio 3.27 99.68 137.251
Jufio 3.72 100.10 140.049
Agosto 4.22 100.57
[ Septiembre 4.92 10128
Octubre ©5.30 101.81
Noviembre ©5.73 102.36
Diciembre 96.45 03.26

Tabla 1.1 Serie de Ti \ ies del IPC.

Fuents : Cerpeta Electronica del Banco de México,

La serie de po 88 e su o & través de la cusl se pusden
identificar varios cCoOmponentss:

Los componemes de una serie de empo son:

1.- Tendencie.
2.- Fluctuecionss Ciclicas.
3.- Fluchuacionss Estecionaies.

4.- Flucluscionse reguiares.
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sendencia se refiers a! movimiento ascendents o descendsnte que caracteriza
& una serte de tlempo a través de cada perioado de tiem,

po.

Estos movimientos pueden ser consecuencla de varos factores. Por ejemplo, los

movlmlontes ascendentes cobservados en las ventas de una industria en particular,
ser

dete POr uno, varios o todos los factores que a continuaciéon se
listan:

1. Cambios tecnolégicos en ia Industria.

2. Cambios en las preferencias de los consumidores
3. Incremento de los ingresos.

4. Incramento de Ia poblacion.

5. Crecimisnto del mercado.

8. Inflacién o deflacid

on los pi ios.)

Las fcti odeils omi que o
corresponden a fos ciclos econdmicos generales. Conociendo la histoﬂl del devenir
®sconérico de un pais dado, podemos con facilidad encontrar los periodos de crisis y de
prosp d por i

del d de una serie de ttempo.
Las fluctuaciones ciclicas no son necesariaments una

causa de factores
econémicos. Por ejemplo, Ias fluctuaciones ciclicas en la produccion agricola pusden
reflejar que existen cambios en las condiciones atmosféricas; en \as ventas de cierto
aniculo de ropa pusden pre

ntar fluctuaciones ci Que Y cambios en
los estios de ropa establecido por asigunos disefiadorss. Dado que no hay una

explicacion particular del porqué se presentan las fluctuaciones ciclicas, estas varian
grandements en longitud y magnitud.

recurrantes pericdicamente en ciertas épocas de
cada nl\o o mes. Tales \ con on los g de muchas
series de tiempo que contianen d-tos mensuales © aUn Mmas
mn Encontramos fluctuacionss de este upo por ejemplo, en una serie QU represents

o} ranspone ferrovierno de grano, e cus! se Inetom.nu on otofio y decae en primavera.

Tambi.n .p.roan ﬂuc(u-cioms estacionales an saties qQue represanman el consumo de
vcia del ctivo en los otc.

ue son dificies de snalizar y de abarcar sn un
.uqu.mu ocpocmeo ya que tienen \a forma de Zig-zegs ln.gul.m. on o\ diagrama de
una “\“.“

o @cor DU dotﬁposdoﬁ- [ 1 a)
fluch om 6 comolaouon-n.losdomm
naturales, ias epidemias, etc., y b) fluctuaciones slestorias que son el resultado de un
gran de

Al tipo de a0 8 los Hama también fluctuaciones

Estes ap ¥ por lo genersl producen uns

ch > qQue ias Ukt por o v
oethn con o.mmy-ond.m s ‘os
alnatonos de cuyes ridad: ia woria de ias probabilidades.

Estos aumuwww«vumﬂ11 Enta
figurs V.18 a0 de ias
neea con tendencie. Enh11bumuu‘uhoo

de ventas que p
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un diagrama estacional que se repite anuaimente. En Ia figura 1.1c se trata de una serie
de tiempo referente a la produccién agricola, en {a cual se ocbserva un efecto ciclico de
intervalos de 10 afos.

Hay que puntualizar que estos componentes de las series de tiempo, no siempre
OCUITeN por separado, €8 decir, que puede existir siguna combinacion de estas o en todo
Cas0 que se presentsn todas en una misma serie. Por esta razén no existe una técnica
de prondstico que sea la mejor. Una técnica de prondstico que sea empleada para
pronosticar series de Mmpo que pnumon solamente tendencia, no va a ser apropiada
para aquellas que al y ter De aste modo, tenemos
que uno de los problemas mts impomntos = resolver es el de disponer de una técnica
dc prono:uco que pueda contemplar estos compomm.s Un- vez que se selecciona la

de pror lar 1te invol al andlisis de los

datos de tal forma quo {os dif Hes P '-u-- que se presentaron pusden ser
astimados.

(a) Tendencia (b) Fluctuacion Estacional

Ventas Ventas

t - t
Enecro Enecro Enero
(c) Fluctuaciones Ciclicas

Produccién

1950 1960 1970

Figura 1.1 Componentes de |la serie de tiempo.
Las diferentes estimaciones obtenidas son entonces CoOmMbiNadas para generar un
ia

pror Por jemp sl una serie de 12
écnica de p b ia pri estos dos wes y ol p
Hay que onf.ﬁzar que |a clave de esta o8 or uns Que se

iguale con el diagrama de los datos.




ANTECEDENTES.

1.3.- EXISTENCIA DE LOS ERRORES EN LOS PRONOSTICOS.

Desafortunadamenta, en los prond estd involt da la incertidumbre en
cualquier magnitud, esto es, que existe la presencia del componente irragular, el cual
representa fluctuaciones ir o impr en los datos o 1o que es lo mismo
SON GITOresS QU S® 83Peran en el pronodstico.

Si el efecto del componame irreguiar e@s substancial, nuestra habilidad para
pror con itud sera limi Sin emburgo si este componente es pequefio, la
determinacion de los diagramas de tendencia, id o fluct 1es cicli nos
penmitiria pronosticar con mayor exactitud.

E! componente irregular no es la Unica fuente de errores en el prondstico. La
exactitud con que podemos predecir cada uno de los componentes de una serie de
tiempo, también influye en la magnitud de! error detl pronéstico.

Puesto que estos componentes no pueden ser perfectamente predecibles en una
situacion practica, los errores en el prondstico representan los efectos combinados del
componente iregular y la exacﬂlud con que !a técnica de pronéstloo pueda predecir los
diagramas de tendencia, y flucty iones ci

Los errores de gran magnitud pueden indicar que sl componente irregular es tan
grande que la técnica de prondstico no producirs pronosticos exactos o que es
inapropiada.

1.3.1.- TIPOS DE PRONOSTICOS.

€] hecho de qu s técnicas de prondéstico frecuentemente generan predicciones
que SoNn UN poco aréneas, tienen una pruslén en el tipo de prondsticos que requerimos.

Se consideran dos tipo de pror 1) P Puntual, 2) Prondstico dentro de un
intervalo de confianza.

El pronostico puntual es un nGmero que representa la mejor prediccion del valor
de la variable de interés dado en el tiempo. Es esencial que |a mejor suposicién para un
valor futuro de la variable va a ser @l prondstico. Por sjemplio, en una compafiia se
produce cierto producto con un prondstico de ventas de 40,000 unidades para e}
siguiente mes. Este prondstico el cual es $6lo un numero o “punto”, es el prondstico
puntual. Sin embargo, un prondstico puntual como unico pronéstico no es adecuado.

La compafiia requiers de alguna m-ddm para saber qua tan equivocado
puede sstar este prondstico, tal por un prond dentro de un
intervalo de confianza. Un intervalo de eonﬂ.nz- es un rango de valores que es
calculado y que tisnen un 95% de seguridad, tal que el valor de la variable que va & ser
NUeStro  Prondstico, se encuentra dentro del rango, a este intervalo le llamaremos
“intervalo de confianza al 95%" y podemos decir que el nivel de confianza es el 95%. Asi
para ol sjemplo anterior decimos que las ventas de ia compafiia para el siguiente mes
son calculadas con un intervalo de confianza del 85% en donde no serén menores de
38,000 unidades ni mayores de 42,000 unidades.

Los prontsticos dentro de un intervalo de confisnza son frecuentements (tiles
pars aquelios planes con varios puntos de vista. Por sjempio, la misma compafia puade
immr este resultado de varias formas: - Que ias ventas no serén mayores de 42,000

y asi ar que el nivel del inventario pars o siguiente mes. - Las ventas
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no serdn menores de 38,000 unidades y especificar |a cantidad monetaria que va a
disponer para el siguiente mes. Esta informacion indicard si la compaifia esté preparada
para solici algun pré al siguiente mes.

Supongamos Qque esta empresa también deses tomar una decisién sobre lo que
asignard en capsacidad més productiva en ei siguiente afio y también suponemos que un
intervalo de confianza del 95% para las ventas mensusles de un afioc es [ 68,000
ur 72,000 ur

Entonces si la r.lpocld-d productiva sn el mes actua! es mayor de 72,000
unidades (mayor al limite superior de! intervalo de con za), compafiia puede estar
segura de no r icional. Si en el mes actua capacidad productiva
@s menor de 68,000 unidades (menor al limite inferior del intervalo), ia empresa puede
estar segura de que serh T ia una al para cumplir con las
demandas a futuro det producto. En taies sllulcion.l el pronéstico dentro de un intervalo
de confianza puedes proporcionar una ayuda valuable para las decisiones en los
procesos del mercado.

1.3.2.- MEDIDAS A CONSIDERAR

Denotemos que e! valor actual de la variable de interés en s! periodo t es y,.
Entonces si denotamos que el valor del pronéstico de y: es 9:. al substraer el valor y:

de! valor ;'; obtenemos el eitor de pronéstico & . Esto es:

El error del pronéstico 9. es

o =y- %

Un examen de los emrores de prond - és del po & menudo indica que
si la técnica de prondstico empleada se iguala al diagrama de |a serie de tiempo. Por
ejemplo, si a través de una técnica obtenemos un pronodstico para los componentes de
tendencia, o fiucty que estén present n una serie de
tiempo, Ios errores de pronodstico refiejarian s610 el components irregular de ia serie. En
tal caso, los errores aparecerdn puramente aleatorios. La figurs 1.2a ilustra los efrores
que indican que (a técnica de prondstico es utilizado apropiadamente para el pronéstico
de los componentes de |la serie. Algunas veces cuando la técnica no se igusia al
diagrama de l0s datos, o3 errores muestran asi mismos un patron a través del tiempo.
En la figura 1 2b los _@rores presentan una tendencia ascendents, ia cual indica que la
'a |a tendencia ascendente en la serie de tiempo. Los emrores de
pronéstico on Ia figura 1 2c indican que un patrén estacional en los datos nNO 68

por la dologia utilizada. En la figura 1.2d, los efrores indican que la
técnica no ests evaluando el patréon ciclico presentado en los datos. Los patrones de los
errores de pronodstico ilustrados en las figuras 1.2b, c y d indican que la técnica de
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pronéstico empieada no es la adecuads, esto es, que no se iguala al patrén que
caracteriza

@ is serie de tiempo.
®E 3¢ Prondsti El método n
aleastorios ® Ia T.na.m:i:
Errores Errores

o2® o3 1"

3

Tiempo (afios) Tempu (afics)
{c) El méiodo no considera  (d) £l método no considera

{a Estacionalidad i@s fluctuaciones ciclicas
Errores Emores

- -
Tiempo (afios)

Figura 1.2 Griéficas de |0s errores de los pronésticos.

Silos errores observados a través del tiempo indican que ia técnica es apropiada
{los errores tienen una distribucién aleatoria), es importante maedir su magnitud, por lo
que se determina si es posible obtensr un pronéstico exacto. En base a esto
consideremos la suma de los errores, esto es:

Son- 9

aqui tenemos a suma de las diferencias entre el valor del pronéstico (;-) y @l valor

actual { y: ) del periodo t = 1 hasta t = n, donde n es ¢l NuMero total de observaciones.
Sin embargo, esta cantidad no es Util porque si los erores pressntan un pstron sleatorio,
algunos emores serdn positivos mientras que otros serén negativos y Ia suma de los

ArTores estardk COrcanc & cero y neut del de los . Esto @8, no impolh
que tan grandes o pequefios sean 1os efrores posi yr porque s car
ol uno al otro,
Una forma de este probi as i los absolutos de los
Estos son L ‘es absok
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Desviacién Absoluta = jal = [y - 3

i6n de Ia

Dadas las desviaciones absolutas, podemos definir a l.

absoluta (DMA). Esta da es el de los
entre cada observacion y el pmnonico Esto es:

de I-n diferencias

. _
el 3. 3
Desviacion Media Absoluta (DMA) = % = -‘—'-—‘n—

Un sjemplo de los céiculos de DMA se presentan en la tabla 1.2. Este valor pu.do

ser utilizado para determinar la magnitud de ios Qer por la
prondstico smpleada.
Otra form. prevenir que ios errores positivos y negativos se cancelen unos a

rror cuadratico de los errores. Esto es,

otros, es calcula

r Ervor Cuadrdtico = (&) = (3 - y)°
Vailor Actual Valor del pr é Ervor D uta
- =

- ; S5 | weped

25 32 E E

28 30 2 P

30 29 1 1
3
2lel =6

X

Tabia 1.2 Céicuio de ia desviacion media absoluta.
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Dados los errores cuadréticos se define 1o que se conoce como Error Cuadrético
Medio (ECM). Esta i es simp ite el pr dio de los errores cuadraticos de
todos los pronosticos. Esto es:

e e’
Erfror Cuadratico Medio (ECM) = = ‘n = 2

€n Ia tabla 1.3 se¢ muestra un sjemplo de los céiculos de ECM. Esta medida

también puede determinar is magnitud de los de los prond
Valor Actual Valor del pr Error Error cuadritico
Y A ~
v ye a=y-n ©)? = (» - ¥
25 22 3 [
28 30 -2 4
30 29 1 1

e = 14
=1

3
2
ECM = —_'Z‘lal = 1_4 = 4.67
3 3 :

Tabla 1.3 Céiculo de! Error Cuadrético Medio.

La diferencia béisica entre estas medidas es que el ECM a diferencia de DMA,
penatiza més a la técnica de prondstico por errores grandes que por l1os que son
menores.

Por sjemplo, con un error de 2 se tiene un emror cuadriitico de 4 mientras que con
un error de 4 (un error dos veces més grande) se tiene un error de 18 (un error
cuadrético 4 veces mas grande). Por esto cuando se empiea el ECM se deberia preferir
por {os errores psquefios a los grandes. Esto s& muestra en la tabla 1.4 donde se
consideran dos conjuntos diferentes de prondsticos generados por los métodos A y B. El
método A generd predicciones con los Que se obtuvieron efrores moderados, mientras
que con el método B se tienen dos errores pequefios y uno grande. Note que @ método
A tiene un DMA grande, mientras que en el B tenemos un ECM grande. Esto es porque
on el cdlculo del ECM el método B penaliza fuertemente para los errores grandes en el
prondstico para sl vaior actual de 67.
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Estas medidas pu.don ser empieadas de dos formas cm.nnbs. Primero como

una ayuds en el p pa ar una técnica de prond Supor que
seleccionamos d. entre vlrlll técnicas para determinar cual de ellas generaré
pror mas pars ! futunol de las variables de interés. Una estrategia

] para tat i6n involucra la simulacion de los datos
h En el pr de simu 1 se pretende que no sabemos cudles son los
v-lons do los d-tos historicos. Entonces utiizamos cada una de ias técnicas pera

genera res”, las con los actuales de nuestros datos
histoérico llmulados y medimos su exactitud con @l chiculo de DMA o ECM. De esta
forma se analizaré cud! de estas técnicas generan jos pronésticos simulados mas
exactos.

Valor Actuat Valor del Ervor Desviacion Ermror
Yo pronéstico Media Cuadrético
2 Absoiuta
Yy
Pronosticos 80 57 +3 3
del Método A
84 81 -3 3 8
a7 70 =3 3 9
(] 27
9
DMA = 3 3
27
ECM = 3 9
Pronésticos &0 59 -1 1 1
del Método B
84 85 k) 1 1
87 73 -8 8 36
ei:]

DMA=§ = 2.67

ECM = % = 12.67

Tabla 1.4 Comparacion de los smores ger dos por dos métodos de prond
diferentes.
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Segundo, la medida DMA o ECM es Incorporada para controlar un sistema d.
cuando algo “va mal” en el Por on la
por Ial

para
11“dolcﬂbl6qu.nol.puld. P que los
de prondésti sean a menos que el p-!rﬂn de los dmo- histéricos tengan el
to a través de los un patrén de los datos

quo ha sido persistente durante un poﬂodo .mvuo on e! tiempo y tiene un cambio
repentino y que el mé de pror no es adecuado ante este cambio.
Ante esta situacién nos qulhrh descubrir ¢l cambio en el patron tan répido sea posible

antes de g un pror porr de prondstico. Esto puede
las de DMA y ECM para controlar los errores y

uﬂ.lnﬂo-' cuando estos emrores lisguen & ser maés grandes.

n
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1.4.- METODOS DE PRONOSTICO.

En |la seccidn 1.1 se puntualizé que No existe una técnica de prondstico universal
o particular. De hecho 1 varios de pror que pueden ser empleados
para pndoclr aventos Mu'os. Esto! pueden divi ai eon dos tipos bésicos
yhA Cuantitativos.

1.4.1.- METODOS CUALITATIVOS.

Estos generaiments se apoyan en las opiniones de los expertos, para qQue

e pror futuros. A menudo se requisren tales métodos
cuando los datos histéricos no .utn disponiblies o son esCasos.

Por sjemplo, consideramos que un nuevo producto es introducido en el mercado.

En este caso no se disponen de los datos histéricos de las ventas de este producto. Para

pror ias . la pafiia debe cor una op ' experta de sus
. mismbros y equipos de ir i 6n de)
Las técnices de pror itati se utilizen para predecir los

cambios en el patréon de los datos historicos. Desde que ¢l uso de los datos histdricos
para predecir eventos futuros se basa en la suposbdbn d. que sl patrén de los datos
persiste, los cambios en el patrén no podrik on base a los datos
historicos. Asi los métodos cualitativos vr.cuomcmom. e emplean para predecir tales
cambios.

Brevemente se desacribe el uso de ias técnicas de prondstico cuslitatives. La
primera de estas técnicas es e! sjuste a una curva. Cor una P que
introduce un nuevo producto y d.u- prono-ﬁar sus ventas para los proximos Mos. por
loquesevas ar la d productiva r para p este p
Para predecir estas ventas es conveniente considerar el Ilamldo “cicio de vm de un
producto”. Este cicio de vida consiste de varios estados, durante el primor oﬂ.do
(crecimiento) las ventas del producto zan ler
crecimiento es répido y continian asi a un ritmo lento,

En ol siguiente estedo (madurez), (as ventas se estabilizan con un crecimiento
lento, do una y entonces decrecen lentaments. En el ultimo estado
(doclln.dén) las ventas del producto declinan a un grado de crecimiento. Este cicio de
vida es ilustrado en la figura 1.3. En los pronésaticos de las ventas del producto durante el
estado de crecimiento, la compafia pueds apoyarse en la opinion de expertos en ventas
y personal del mercado pars que subjetivaments se cOonstruya una curva-S que se
muestrs en la figura 1.4. Esta puede ser empleada para pronosticar las ventas durante
este estado. En ia construccion de ia curva-S, Is compafiia debe considerar Ia
experiencia que se ha tenido con otros productos y todos sus conodmlomos con
respecto a su nuevo producto y asi p o 4 para
que comience un répido cr-clmlonto de las v.n!ls, cusanto tiempo nri continuo y
cuando se estabilizan las ventas.

e, o el

12
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Ventas Madurez Declinacién

Tiempo
Figura 1.3 Ciclo de vida de un producto.

Variable a pronosticar

‘Tiempo

Figura 1.4 Curva-S

Observe que la construccién de esta curva es hecha subjetivamente ante (a
restriccion de no tener disponible ios datos de las ventas del nuevo producto y en otro
cE30 QuUe estos datos sean escasos. La estimacién de esta curva es un ejemplo de un
ajuste & una curva subjetiva.

Desde !uego que uno de ios mayores problemas es emplear esta técnica para
predecir cual curva se debe utilizar. En el ciclo de vida de un producto, el uso de la
curva-S puede ser apropiado, pero se pueden utilizar muchas otras. Por ejemplo, una
curva exponencial (Figura 1.5) y una curva logaritmica. Primero se debe determinasr la
forma de !a curva 8 emplear. La construccion subjetiva de tales curvas es muy dificil y
requiere de una gran experiencia.

Otro método cualitativo es el denominado Método Deiphi, esta técnica Ia cual fué
desanoliada por RAND Corporation, cusnta con un grupo de expertos para realizar

13
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pronodsticos acerca de un caso especifico, tal como el nuevo que se ef rd
en un campo en particular. La utilidad del método Delphi radica en que el grupo de
misembros estén reconocidos como expertos en el campo de interés y también asume
que el intercambio de sus conocimhmos ayudars a obtener un buen prondstico. Cuando
este grupo de experios es | para las pradi ser

un panel de discusion, tales dis ones son frecuentemente controla

individuo o por un grupo pequefio de individuos. La. decisiones efectuad. por este
grupo, se verdén influenciadas por varios asp: Este mé trata de evitar
estos problemas manteniendo al grupo fisicamente separados.

Esto es, que cada participante es llamado para responder una serie de
cuestionarios y retormar# al cuestionario compieto del coordinador del grupo. Después de
que el primer cu onario estd compieto, subsecuentemente e! resto de los
cuestionarios son agrupados, asi los participantes podrén revisar sus predicciones
relativas a la respuesta del grupo. Daspués de varios conjuntos de cuestionarios, la
respuesta del grupo converge sobre un CoNseNnNsoc que serd como un prondstico. Sin
embargo debe notarse que e método Delphi no r‘qum Que uUn CONSeNso a8
investigado, en su lugar el

permite justi Ias di T
La tercer técnica de prondosti

ias entre opiniones.
[ se a ias compsraciones
tacnoidgicas independisntes del uampo Este método es frecusntemente utilizado para
cambios tecnoté w implica la pradiccion de cambios en un darea
con ol de! monitoreo de cambios qQue tienen lugar en otra dres. Esto es, el pronosticador
trata de determinar un patrén de cambios en un adrea que frecuentemente es llamada
tendencia primaria, de los cuales se cres que habrk un nuevo dessrrolio en alguna otra
drea. Un prondstico de los desarrolios en una segunda area puede ser realizado con el

monitoreo de desarrolios de ia primer érea. Por .}omplo considersmos que se quiere
pronosticar cusndo un nNuevo metal de

Supongamos que
e determina que os avances de |a metalurgia on I- Industria estén relacionados con los
avances maetalurgicos en los programas de vuelos espaciales, entonces en base a los
avances realizados en e! programa de vuelos espacisies, se puade predecir cuando
estos tomarén lugar en !a industria. Asi e! desarrolio tecnolégico sn cuanto al metal en el
programa de vuelos espaciales nos permitiré predecir cusndo este estark disponible pars
uso comercial. Este tipo de pror 1 dos p &si Primero se
identifica una tendencia primaria Que pronosticard los sventos en el drea de interés.
Segundo hacer uso de la habilidad para d.(.nmn-r 1a relacién entre ia tendencia
primaria y l0s eventos a pro

T Los pror on el Area primaria de interés
puedean ser formulados por el control do la tendencia primaria.

Las técnicas de prondstico cualitativas antes mencionadas - sjuste & una curva
subjetiva, el método Delphi y las P tecr g o de
- representan s6lo algunos de 1os métodos de pronésti st i disponibles. Existen
otros métodos subjetivos para pronosticar evenlos !‘u(uros, estos son el mé(odo “cross-
impact”, el método del arbol relacional y el método de ir

Y mor

14
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‘Variable a pronosticar

Tiempo

Figura 1.8 Curva Exponencial.

1.4.2.- METODOS CUANTITATIVOS.

Estas técnicas implican el analisis de datos histéricos para pronosticar los valores
futuros de una variable de interés. Estos métodos son agrupados en dos tipos: Series de
Tiemmpo y Causales.

El método mas comuin es el denominado modelos de senes de tiempo. En tales
modeiocs se realiza un andlisis para identificar el patrén de los datos histéricos a
pronosticar. Entonces asumimos que la forma de este patrdn continuaré a futuro, el
patrén de ios datos es analizado para generar un prondstico. Note que los modelos de
series de tiempo generan prondsticos que se basan en el patron histdrico de Ia variable a
ser pronosticada, asi cualquier decision puede implementarse a futuro. Estos modelos
son {os mas utiles cuando se supone que las condiciones de la serie de tiempo
permanecen iguales y no cuando se presentan cambios subitos. Por ejemplo, mientras
que un modelo de series de tiempo puede pronosticar [as ventas si la empresa continua
aplicando las mismas estrategias en el mercado, tal modelo no seria Gt si surgen
cambios en las ventas que pueden ser causa de un incremento en los precios, como
puede ser un gasto mayoer en publicidad o e! anuncio de una nueva campafa.

Los b de pror /os son los que identifican otras variables que
estan relacionadas con ia variable a ser pronosticada.

Una vez que estas variables son identificadas es desamrollada una medida
estadistica que describe la relacion entre estas variables y ia vanable a ser pronosticada.
La relacion estadistica derivada es para pronosti ja variable de interéds.

Por ejemplo, las ventas de un producto pusden estar relacionadas con el precio
dei mismo, las gastos de publicidad, los precios de {os competidores para el mismo tipo
de producto etc. En tal caso las ventas serdn nuostm variable dependiente y las otras
nuestra variable independiente. Ei jo del p es estimar estadisticamente
la relacién funcional entre las ventas y lnl variables independientes. Habiendo
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determinado esta relacién se empleardn [os vatores 'uturos pmnosm:ados de |a variable
independiente (precio del producto, g eon pt de los
etc.) para pronosticar los valores de ias ventas (v- able dop.ndlonlt)

En e! mundo de los negocios, los m s causales tienen ventajas porque
permiten al “gerente” svaluar el impacto de varias politicas aitemativas. Por sjempio, e!
gerents desea predecir como varias estructuras de precios y niveles de gastos en
publicidad afectarén las ventas. Un modelo causal puede ser ) para
estas variables, sin smbargo los modelo causales tianen muchas desventajas. Pﬂm.'o.
que son dificiles de desarroliar, también requieren de datos histéricos de todas las
variables inclui en e modelo, no solamente de variable a ser pronosticadas.
Tambi‘n para predecir la varilblo dependiente se debs considerar |la habilidad de!
pror para pror futuros de las variables independientes. A
pesar de sstas desvenmjns. los modelos causales son frecuentemente empleados para
generar pronésticos,

1.4.3.- SELECCION DE LA TECNICA DE PRONOSTICO.

Antes de continuar, se resume lo visto anteriormente. Los métodos de prondstico
cuar son cuando se dispone de datos histéricos: Los modeios de
series de tiempo pronostican los valores a futuro de la variable de interés solamente en
base al patrén de datos histéricos de esta variable, asumiendo que el patrén histdrico
serd continuo; los modeios causales pronostican valores futuros de la variable de interés
en base a la relacién entre esta variable y otras variables. Las técnicas de pronodstico
cuali son empl cuando los datos histéricos son sscasos © no se dispone de
todos y dependen de las copiniones de expertos quienes subjetivamente pronostican
sventos futuros. En ia practica actual la mayoria de los sistemas de pronéstico emplean
tanto ios métodos cualitativos como [os cuantitativos. Por ejemplo, los métodos
cuantitati son cuando existe un patrén de los datos que se espera que no
presente cambios mientras que los métodos cualitativos se emplean cuando existe un
patron de los datos que pueden presentar un cambio repentino. Asi e! pronéstico
generado por los métodos cuantitativos son casi siempre evaluados subjetivamente por
el "gerente”. Esta evaluacién puede dar como resultado una modificacién del pronéstico
on base a la “opinion experta del gerente”.

Retomemos al problema de la el ion de un mMmé para emplearic en una
situacion de pronostico. Se consideran los siguientes factores en la seleccién de la
técnica de pronéstico:

. Considerar los tipos de prondstico.

. El tiempo

. El patrén de los datos.

Ei costo invertido para llevar a cabo el pronéstico.
. La exactitud.

La cantidad de datos que se dispone.

La facilidad de operacién y entendimiento.

NOMAWNS
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Ei primer factor que se considera es la forma de! prondstico. Se ha determinado
la diferencia entre un prondstico puntual y un pronéstico dentro de un intervalo de
confianza, en algunos casos el prondstico puntual puede ser suficiente y en otros se
requiere el intervaio de confianza.

Ei segundo factor es el tiempo, los pronésticos son generados por puntos en el
tiempo, los cuales pueden ser un numero de dias, semanas, meases, trimestres o aftos en
o] futuro. Esta longitud de tiempo es denominada como el tiampo o e! horizonte. La
longitud del tiempo esta catalogado como se muestra a continuacion:

inmediato: menor de un mes.

A corto plazo: de uno a tres meses.

Medio: mas de tres meses y menor de dos alios.
A largo plazo: dos afios o mas

En general, la longitud del tiempo influye en la eleccién de la técnica de
pronéstico ya que con un tiempo muy extensc hace que la exactitud del prondstico sea
mas dificil, las técnicas de prondstico cualitativas ilegan a ser mas utiles cuando se
incrementa el tiempo,

Es muy importante que se identifiquen los componentes en el patréon de los datos,
que frecuentemente determinan la técnica a emplear.

Tenemos también que los costos son un caso relevante, pnmoro se debe
considerar el costo que implica para el desarrollo del método, ila compie;j y & to
de los costos de [0s procedimientos varia de técnica en lbcnlca. Segundo es importante
considerar el costo del aimacenamiento de ios datos a analizar, an algunos métodos se
requiere el aimacenamiento de una cantidad relativamente pequefa de datos, mientras
que en otros se requiere almacenar grandes cantidades de datos. Por ultimo el costo de
las operaciones, algunos métodos se operan de forma mas simple mientras que otros
son muy complejos. £l grado de complejidad puede influir de forma definitiva en el costo

total para llevar a cabo el prondstico.
Otro factor importante es |a itud del prond En algunos casos puede ser
un prondsti con un error del 20% aproximadamente, en otros si tiene un
ermror de! 1% puede ser desastroso.
i i i interés son

Se ha puntualizado que los datos histéricos de ia variable de
aplicados en los métodos de prondéstico cuantitativos. La disponibilidad de la informacion
as otro factor importante. Entre los varios métodos que existen requieren de diferentes
cantidades de datos.

En los datos se deben considerar su exactitud y si no tienen limite de tiempo, ya
que la inexactitud y la obtencién de datos muy viejos generarén pronésticos inexactos. St
no se d ne de los datos, se puedan p im) de i6on de
datos, en s casos hay que tener especial mtoria en la eleccion del método.

Por uitimo hay que considerar que el método de prondstico sea fécil de op.rar y
comprender. Para un caso particular, los gerentes son respor e las
afectuadas y para este fin se apoyan en los prondésticos generados por las técnicas, os
por esto que elios deben entender estas técnicas.

Si el gerente no comprende tales técnicas simplemente no va a tener confianza
en las pradicciones obtenidas por estas y como consecuencia, no empleard el proceso
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“decision-marking”. Es por ®s0 que es de tola! imponancia que & sntienda esstos
sistemas de prondstico.

Al seleccionar la técnica se debe buscar un baiance de los factores vistos
anteriormente. Es obvlo que el “mejor” método de prondstico para cierto problama no es

al “mas . Per que ei método de prondstico que apliquemos es &
Que cor iasr del probiema, costo @ inconvenientes.
Supongamos que una pafiia pror i las ventas del proximo mes.

Para cumplir con esta tarea |a empresa desarroila un sistema de pronéstico complicado y
encuentra que |a desviacién de ls media absoluta es de 2,000 unidades. La empresa
debe determinar e pusde justificar el costo y los inconvenientes de

promedio de las ventas mensuales son de 5,000 unidades, sntonces desviacion de la
media absoluta de 2,000 unidades es muy g y los pror serdn ir En
tal caso el empleo de un de pror i plejo prob. ‘t® no pueda
justificarse. Por otro lado si el promedio de ias ventas mensuales es de 40,000 unidades,
@) prondstico puede ser adecuado y aun asi el método puede no ser apropiado.

18
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1.4.4.- CRITERIOS CONSIDERADOS PARA LA SEILLECCION DEL METODO DE
ALISAMIENTO EXPONENCIAL

Criterios que se consideraron pam el desarrollo de! Alisamiento Exponencl-l Por
medio de los cuales se puesde justi 6n como para pror

Se sugieren muchas técnicas de pronéstico de serias de tiempo, sin embargo,
ante todas estas posibilidades, no hay una técnica que sea universaimente satisfactoria.
Cuando se ecciona una técnica, se necesitan algunos criterios, por medio de los
cuales se van a justificar los méritos de cada una de estas.

A continuacién se describen tres criterios que son frecuentements convenientes,
donde {a importancia de cada uno de elios dependera mucho de la aplicacion. Sin duda
alguna hay otros criterios que se pueden considerar.

Se debe tener alguna razén por la que se opta por utilizar algin meétodo y
exponeria.

Estos son los criterios usualmente importantes:

| Precision.
& Simplicidad en los caiculos.
 Flexibilidad para ajustar el grado de respuesta.

PRECISION

La necesidad de una estimacion precisa de los tes en el de
pronéstico es obvia. La precision prnimordial del prondstico esta influenciada por la
seleccién de los datos observados en el proceso y la forma 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 una representacion lo més exacta del proceso fundamental.
Se aclars que se habla de la precision de la estimacién de los valores de los
coeficientes. Una estimacion exacta de estos en el modelo equivocado nos conduce a un
pronéstico deficiente.

Existen varias medidas para obtener esta precision, Chebyschev desarrolid
técnicas de ajuste de una linea ( o polinomios de aito grado ) a un conjunto de datos que
generan ruido de tal forma que se minimiza la maxima diferencia entre la observacion y
el valor que seria el del pronéstico que se obtuvo a partir del modelo.

En el caso de un sistema de control de inventario, un buen pronéstico seria el que
maximize el servicio prestado para invertir en @l promedio de inventario. Esto es, los
errores muy grandes en el prondstico podrian ser tolerados si ocurren siempre que el
inventario es grande. Se requiere de una precision a tiempo cuando se ha optado por
decidir si se efectua otra orden de mercancia o no. Se requiere de un mayor trabajo
realizario con la i i6n de maxima verosimilitud,
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Se utiliza el método de minimos cuadrados como un criterio de precision. Los
valores de los coeficientes son calculades de tal manera que se minimiza la suma de los
cuadrados de las diferencias entre las observaciones y los valores del pronédstico
obtenidos por e! modelo. Ei cuadrado de esta diferencia es descarnads lejos de las
observacionas mas recientes. La diferencia entre la observacién actual y la del modeio
@s ponderada como un valor Méximo. Una observacion al t-ésimo periodo es ponderads
por ' donde B es una fraccién menor que uno. For lo tanto las observaciones obtenidas
de hace mucho tiempo atrés tienen menor pesoc en e! céiculo actual de los coeficientes.
Si g = 1, entonces todas las observaciones tisnen sl mismo pesoc y los coeficientes son
estimados tal que serian un problema convencional de ajuste & una curva.

SIMPLICIDAD EN LOS CALCULOS

La simplicidad en los céicuios es de gran importancia en diferentes aplicaciones.
Para un numero muy grande de diferentes series de tiempo para los cuales los

pronésticos son rutinariamente calculados lo mas importante es que cada calculo sea
simple y répido.

F IBILIDAD PARA AJUSTAR L GRA, P

Una forma de ver e! proceso de alisamiento es como un medio para filtrar el ruido
de las observaciones para recuperar una estimaciéon del proceso fundamental.

Asumimos que se tiene una observacion y resulta ser diferente de lo que se
esperaba. La diferencia puede ser puramente ruido o puede ser #! principio de un nuevo
patron. A continuacion se ejemplifica este razonamiento:

En el caso de la serie de tiempo referente al Medio Circulante en los afios de
Septiembre de 1976 y Noviembre de 1982 se vib afectada por diferentes procesos tales
como: {(a) la devaluacidn del peso ocurrida en Septiembre de 1978, (b) el
establecimiento del impuesto sobre el vaior agregado (IVA) a partir de Enero de 1980, (c)
ia devaluacién ocurrida en Febrero de 1982 y (d) |la devaluacién de Agosto de 1982,

Cuando la observacion actual es diferente de lo que se esperaba se consideran
los siguientes puntos. Si la diferencia es puramente fluctuacién aleatoria, entonces el
pronoéstico alisaria la fluctuacion y los coeficientes del modelo serian estimados en base
a los datos anteriores o pasados, pero si esta diferencia es e! comienzo de un nuevo
patron , entonces los datos anteriores son irrelevantes. Los coeficientes son estimados
sclamente con los datos que son relevantes en el proceso.

En base a una gran informacién extemna, se puede deducir si se trata o no de un
cambio en el patron.

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

@ La introduccidén de un nuevo producto © una campafa promocional pueden aiterar la
demanda de un producto manufacturado.

@ Una rafaga de viento puaede cambiar el curso de un aeroplano o el piloto puede decidir
realizar otra maniobra.

W Una epidemia puede afectar radicaimente ia demanda de drogas.
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ANTECEDENTES

En tales situaciones no tendria caso buscar un modelo que se ajuste a ambas
situaciones, @s decir, anteés y después de! cambio en |a serie de tiempo. La estabilidad
de ias estimacion rente a fluctuaciones aleatorias debe ser sacrificado en favor a una
rapida respuesta s nuevas condicion Podemos esperar que las observacio on
al proceso funda ntal vayan directo a una caminata aleatoria lenta. Los coeficient on
el proceso cambian en pequefios incrementos aleatorios. Esto nos conduce a descanar
los datos anteriores. Ocasionaimente puede haber un salto radical en uno c mas de los
coeficientes y pueds ser necesario volver a calcular ias condiciones iniciales, en algun
evento, jos datos anteriores serian tados mas répi mente en cada salto.

Haciendo extension que tales i i son p en los datos,
alguna provision debe ser incorporada para un ajuste facil en las observaciones
anteriores que son efectivas en los cdlculos actuales. Cuando una serie grande de
observaciones viene de! mismo proceso, es mejor estimar los coeficientes promediando
sobre muchos datos. De otra forma si hay un cambio significante en el patrén, los
céiculos se basarian en las observaciones mas recientes.
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2.DESCRIPCION DE LOS METODOS DE
ALISAMIENTO.

INTRODUCCION

£n este capitulo se estudiard el prondstico de series de tiempo las cuales pusden
ser descrit por componentes de tendencia y componentes irregulares. Los modelos de
series de tiempo estudiados en este capitulo son un caso especial del modelo :

donde 7R: es el factor de tendencia de la serie de tiempo en e periodo t; y £ s @)
factor irregular de la serie de tiempo en el periodo ¢. Esp mente se pror An
series de tiempo para las cuales 7R: puede asumirse que es obtenido por una de las
siguientes ecuaciones :

TR = fo (0]
por o que
Yi=TRe+ £+
= fo+g:

en este caso se asume que no hay tendencia. Esto significma que la serie de tiempo
presenta fluctuaciones aleatorias alrededor de |la media, 5 ., ®sto 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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TR = flo

"W

Figura 2.1 El nivel medio no presenta tendancia.

TR = fo+ Pt (@)

por lo que
»=TR+ &,
= fo+ it + &,

en tal caso se asume que exrsla lendend- lineal. Esto es que |a serie de tiempo
presenta fluctt es ias de |la media que cambia en forma lineal o en
linea recta a través dei tiempo. La pendiente de esta linea roc!l es £;, mientras que la
intercepcion al! tiempo cero es 5 . Si ia pendiente £ de ia ea de tendencia es mayor
que cero, el nivel medio de |a serie de tiempo se incrementa a través del tiempo, en tanto
que si la pendiente 8, < 0, el nivel madio de |la serie de tiempo decrece a través del
tiempo. La Figura 2.2 ilustra como el nivel medio cambia en forma lineal con tendencia,
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(a) Si py > 0, el nivel medio se crace.

TR = fo+ fur
t
(b) Si B4 < O, el nive! medio se decrece.
TR = fo+ it

Figura 2.2 El nivel medio presenta tendencia lineal.

TR = o+ it + far? (6]
por lo que

M=TRe+&:
= Lo+ P+ 2% + 54

lo cua! supone que existe tendencia cuadratica. Esto significa que la serie de tiempo
presenta fluctuaciones aleatorias alrededor del nivel medio que cambia en forma
cuadrética o curvilinea a través del tiempo. Asi el nivel medio de la serie de tiempo
también es creciente a un ritmo creciente o decreciente, por otra parte es decreciente a
un ritmo creciente o decreciente. La Figura 2.3 jlustra como e! nivel medio cambia en
forma cuadritica con tendencia, la forma que puede presentar el nivel medio esté
determinada por los valores numeéricos de fo, M1y Sa.
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(=) El Nivel medio crece a un ritmo  (b) El nivel medio crece a un ritmo
de crecimiento, de decrecimiento.

TR: = Bo+ fu + far* TR = fo+ it + Pat?

T |

{c) El nivel medio decreces a un (d) El nivel medio decrece a un
ritmo de crecimiento. ritmo de decrecimiento.

TR = o+ fut + far? TR: = fo+ pit + Bat?

Flgura 2.3 Nivel medio que prasenta tendencia cuadratica.

La regresién y el alisamiento exponencial serén vistos y empleados a series de
tiempo sin tendencia en el apartado 2.1, las series de tiempo con tendencia son
presentados en el apartado 2.2 y los que muestran tendencia cuadrética en el apartado
2.3.

Como se vio en el capitulo 1, los modelos y métodos que se veran en el presente
capitulo asumen que los errores estan en términos de e,c2,... en al modelo

W=TRi+& .
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DESCRIPCION DE LOS METODOS DE ALISAMIENTO.

2.1-ALISAMIENTO EXPONENCIAL SIMPLE.

Prondstico de Series de sin T

Considereamos que el nivel medio de la serie de tiempo no presenta cambios a
través del tiempo o que estos cambios sean muy lentos. El modelo apropiado para este
tipo de series de tiempo puede ser :

En este caso, Ia serie de tiempo es descrita por el nivel medio fo, el cual no
presenta cambios a través del tiempo o en caso de haberios son muy lentos. También se
presentan fluctuaciones ajeatorias, (as cuales causan que las observaciones de desvien
del nivel medio, estas fluctuaciones estan representadas por el componente e,

2.1.1- REGRESION
_ >
El estimador por minimos cuadrados de fGo @3 b0 =~ y= ";' que es [a media

de las N observaciones i, yi. ...Y~. Asi un pronéstico de un valor futuro y: de la serie
es:

2.1.2- ALISAMIENTO EXPONENCIAL

Supongamos que al final de un periodo de tiempo particular el cual llamaremos
periodo 7 ~1, obtenemos un conjunto de observaciones de la serie de tiempo la cual
denotaremos como i, 3. .. yr-1 . Dadas estas observaciones deseamos estimar So,

el nivel promedic de la serie de tiempo. La estimacién por minimos cuadrados de fo, la
cual denotamos como 50 (7'—1) para enfatizar el hecho de que las observaciones mas
recientes en la serie corresponden al periodo 77—1, es

T-1

bo(T-1) = 3 = F=Hs

=1
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Por lo que ia estimacion de fo es simplemente |la media de las observaciones de
la serie hasta el periodo 7 -1. Dada esta estimacién, el pronostico para un periodo
futuro decimos 7'— 1+ r , donde T @3 un entero positivo, s 5o (7' — 1) . Asl el pronéstico

para un periodo futuro es la media de las observaciones en la serie de tiempo hasta el
periodo T—1.

Ahora supongamos que obtenemos una nueva observacion y. al final del
siguiente periodo 7. Incorporaremos esta nueva obs: acion dentro de 1a estimacion de
Po. Esto es obtener una estimacién actualizada de f: que se basa en la nueva

observacién y:, asi como también las observaciones histéricas 3, ya, ....yr-1.
Liamaremos & bo (7) como el nuevo estimador para indicar que las ocbservaciones mas
recientes en ia serie de tiampo corresponden al periodo 7. La regresién puede ser
utilizada para obtener tal estimacién. El estimador esta dado por:

—_ I
b = ¥ = o0

Por lo que este nuevo estimador se puede obtener volviendo a calcular ; la cual
o3 ahora la media de las cbservaciones en la serie de tiempo hasta el periodo T. Esta
nueva estimacion bo (7) es entonces el nuevo prondstico para el nivel promedio de la
serie en un periodo de tiempo futuro.

Otra forma de incorporar esta nueva observacion dentro de la estimaciéon de fo,
®es conocida como alisarmiento exponencial simple. Esta aproximaciéon genera el nuevo
estimador b0 (7) en forma diferente. Parece intuitivo cambiar la estimacién anterior
bo (T—1) por alguna fraccién de! error del pronéstico 1a cual es resuitado del prondéstico
del valor de la serie de tiempo para el periodo presente.

er = yr - bo(T—-1)

Esto es la diferencia entre los vaiores observados en el periodo T y el pronoéstico
obtenido para el periocdo T en el periodo 7' —1. Si utilizamos la fraccién a, entonces el
estimador actualizado es dado por:

bo(T) = bo(T — 1) + a {yr — bo(T — D}

Asl el nuevo estimador se basa particularmente en el estimador anterior
bo (T"—1). Si el estimador anterior produce un pronéstico bajo en el periodo T, entonces
o] nuevo estimador es alto, Si el estimador anterior produce un pronéstico alto en el
periodo 7, entonces el nuevo estimador es bajo. La magnitud de ajuste aitc © bajo, esta
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determinado por la magnitud del error del pronéstico. Un ermor grande conduce a un
ajuste mayor mientras que un error pequefic conduce a un ajuste menor.

Para simplificar la notacién en este punto definiremos Sr = bo(7) . Por lo que Ia
ecuacién que utilizaremos para actualizar en el estimador puede ser reescrita como:

Sr=Sr-1++a(Qr=-Sr-)=8Sr-1+ayr—aSr-.

Sr=ayr+{(1—a)Sr-1

Esta ecuacién define e! procedimiento actual llamado A it Exp
Simple. Llamaremos a Sr la estimacién ali -] i da. La f
llamada constante de alisamiento.

1 es

Examinando la ecuacién de Alisamiento
Sr=ayr+(1—a)Sr-

observamos que el estimador alisado se basa simplemente en las observaciones
yuy2,....»r. Esto es cierto desde que Sr-1 o0 50(7—1) es la media de las
observaciones yi,yz,...,)7-1. Ahora cambiemos el origen del tiempo por {o que el
estimador inicial de fo se asume que es generado en el periodo de tiempo cero.
Liamaremos a So.como estimador inicial. En ia practica, este estimador So se obtiene
calculando la media de un conjunto inicial de observaciones de la serie de tiempo. Si tal
conjunto iniciat de observaciones no esta disponible, S¢ es comunmente igual al primer
valor observado de |a serie de tiempo. Asi tenemos la siguiente ecuacién:

Se=ayr+(1—-a)Si-:

esta os er da para actuali los estimadores de cada periodo de tiempo ¢ desde
periodo 1 al periodo 7, el periodo de tiempo actual. En esta situacién, e! estimador de
alisamiento para el periodo 7, esto es, Sr, puede representarse como una combinacién
lineal de todas las observaciones anteriores. A esto consideramos que la estimacién
alisada:

Sr=ayr+(1-a)Sr-1
de aqui tenemos que:

Sr-oi=ayr-i1+(l—a)Sr-a
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de la sustitucion cbtenemos:
Sr=ayr+(1-adlayr-1+ (1— a)Sr-a)

=ayr+a(l-a)yri+(1—-a)*Sr-2

de NUevVo podemos ver que:

Sr-z=ayr-2+(1—-a)Sr-a
sustituyendo tenemos:

Sr=ayr+a(l—-a)yr-1+(1—a)[ayr-2+(1—a)Sr-3]

=ayr+a(l-a)yr-i1+a(l—a)’r-2+(1—a)?>Sr-s]
sustituyendo recursivamente para St -3,57-4,...,82, y S! obtenemos:
Sr=ayr+a(l-a)yr-1+a(l—a)’yr-at.+a(l-a) '+ (1 —-a)’ S

De esta forma se observa que e! estimador Sr, de fo en el periodo T, puede ser
expresada en términos de las observaciones 3, ya,...,37 ¥ el estimador inicial So. Los
coeficientes de las observaciones a,a(l-a)a(l—a)’,....a(l-a)™', miden las
contribuciones que las observaciones yr,yr -1, )7 -32,...,)1 hacen a los estimadores mas
racientes Sr. Puede observarse que ios coeficientes decrecen geométricamente con la
edad de las observaciones. Por ejemplo, si la constante de alisamiento a es 0.1,
entonces estos coeficientes son 0.1,0.09,0.081,0.0081 etc. Ei procedimiento que se
describié es llamado alisamiento exponencial sirmple porque estos coeficientes decrecen

exponencialmente.
Dado que los coeficientes decrecen, las observaciones mas recientes yr hacen

mas grande |a contribucién al estimador actual de fo. Las observaciones anteriores
hacen mas pequefias las contr iones del actual de So de cada punto
sucesivo en e! tiempo.

Asi, las observaciones lejanas decrecen de! estimador actual de So en el
transcurso del tiempo. El grade de decrecimiento de !as observaciones lejanas depende
de |la constante de alisamiento « . Para valores de a cercanos a 1, las observaciones
lejanas disminuyen rdpidamente, mientras que para valores de a cercanos a cero, las
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observaciones disminuyen lentamente. Por ejemplo pars o = 0.9 obtenemos los
coaficientes:

0.9,0.09,0.009,0.0009,...

mientras que para a = 0.1 obtenemos:
0.1,0.09,0.081,0.0081

Por lo que |la seleccidén de la constante de alisamiento tiene una gran impornancia
sobre el estimador de Sr. En general cuando !a serie de tismpo es bastante dispersa, es
decir, cuando el componente aleatoric e tiene una varianza grande, seleccionamos una
constante pequedia, por lo que el estimador de alisamiento Sr pesara Sr-1 (el estimador
de alisamiento para el periodo previo) a un mayor grado que el e peso de la cbservacion
y: . Para una serie de tiempo mas estable, en la que el componente aleatorio e, tiene una
varianza pequeia, seleccionamos una constante de alisamiento mayor.

Regresando al caso del prondstico, supongamos que Nos encontramos en el
periodo T y el estimador actua! de Gs es Sr = bo(7). Queremos pronosticar la serie para
un periodo futuro T+¢, Dado que el modelo es yr = o+ £ 1, ol prondstico es simplamente

3*:-..(7’):57, este es el nuevo estimador actuat de So . El uso de ( ~ ) indica que
;'r. «(7) es un valor de pronéstico en lugar de una observacién de la serie de tieampo.

La notacion S:r- «(7) se utiliza para enfatizar que este prondstico es para el periodo
T+t en el periodo 7.

2.1.3- DETERMINACION DE UNA CONSTANTE APROPIADA DE
ALISAMIENTO.

Cuando un procedimiento de alisamiento exponencial es empleado como una
herramienta de pronostico, el pror icador debe ificar el valor de la constante de
alisamiento a. Como se manciond, la constante de alisamiento determina en qué medida
influyen las observaciones histéricas en el prondéstico. Dado que la asignacién de un
valor pequefio de una constante «a, disminuye lentamente los valores de las
observaciones histéricas, un valor pequerio de a da por resultado una respuesta lenta a
los cambios en los parametros descritos en el nivel medio de la serie. Por otro lado, los
valores grandes para a disminuyen rdpidamente los valores de las observaciones
histéricas. Asi un valor grande para o proporciona un mayor peso a las observaciones
mas recientes y como resultado cambios mas rapidos en la serie de tiempo.
Desafortunadamente esta rapida respuesta puede causar que el proceso de prondstico
reponda a movimientos irregulares en la serie de tiempo que no se reflejen los cambios
en los parametros descritos en la serie. Tal situacién no es mejor que aquella en donde
ol procedimiento de pronéstico reacciona lentamente a cambios en los parédmetros de ia
serie de tiempo. En ia practica se ha encontrado que valores para o de 0.01 a 0.30
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trabajan muy bien. La simulacién es de gran ayuda para seleccionar los valores para la
constante de alisamiento. Este proc.so consiste en simular un conjunto de datos
histéricos, util do tes para la constante de alisamiento a. Esto es que
para cada valor de «, son generados un conjunto de prondsticos empleando el
procedimiento apropiado de alisamiento exponencial. Estos prondsticos son entonces
comparados con las cbservaciones actuales en la serie de tiempo. E! valor de o que
genere el "mejor* prondstico, es el vaior de ia constante de alisamiento utilizada para
generar pronésticos para valores futuros de ia serie.

Para obtener el “mejor” pronésti se cor 1 los errores de (os pronodsticos
obtenidos en ias simulaciones. El error de prondstico para un periodo en particular es
simplemente Ia diferencia entre la observacién actual y el pronéstico hecho para ese
perodo. El conjunto de pronésticos que tengan la menor suma de 10s errores cuadréiticos

o3 ol “mejor”,

2.2.- ALISAMIENTO EXPONENCIAL DOBLE

Pronésticos para Series de Tiempo con Ter Lineat

Consideremos series de tiempo que presentan cambios en el nivel medio a través
del tiempo. Se asume que los cambios en el nivel medio son en forma lineal a través del
tiempo. Asi el modelo apropiado para este tipo de series podria ser;

en donde fHo+ 17 significa una linea recta que relaciona e nivel medio de |a serie deo
tiempo y el tiempo. La pendiante de esta relacion es g, mientras que la intercepcion al
tiempo cero es /. La serie de tiempo presenta tendencia lineal con fluctuaciones
aleatonas, las cuales causan que las observacicnes de la serie se desvien de esta linea
con tendencia. Si la pendiente 5, es mayor que O, quiere decir que el nivel medio de la
serie crece a través del tiempo, de otra forma si 5, es menor que O implica que en nive!
medio de |a serie decrece a través del ttempo.
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2.2.1.- ANALISIS DE REGRESION

" Los estimadores de minimos cuadrados para 5y y fo respectivamente son:

. "i”—(il 2

=1 =1

S

P
bo =10 _p =
n n

donde 31,ya,....y» son las n observaciones histéricas. Asi el pronéstico de un valor
futuro de y; de la serie de tiempo es:

2.2.2- APROXIMACION DE ALISAMIENTO EXPONENCIAL

Supongamos que al final del periodo de tiempo 7-71 disponemos de conjunto de
observaciones histéricas, las cuales denotaremos como )y, yaz,...,.»r-t, Dadas estas
observaciones deseamos estimar los parametros de G y S y emplearios para generar
prondsticos para valores futuros de ia serie de tlempo. Los estimadores de minimos
cuadrados de S y A, los denotamos ahora como 5(7'—1) y b(7T—1) para enfatizar que
las observaciones mas recientes corfresponden al periodo de tiempo 7-7, estos
estiomadores son:
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(r- I)Zry: (Z ')(M )

(T —-1) =
(r- 1)213 —(Zr)
= =
y

-1 T
o b

bAT—-1) = —__—l-bn(T— | =

estos es, el pror generado en el p-riodo T-1 para algun periodo

de tiempo futuro (7 —1) + r donde r as un entero positivo,

YroredT—1) = bAT = 1)+ BT — KT =1+ 1)

Suponemos que al final del periodo T obtenemos uns nueva observacién y;: y
deseamos ineorpor-r esta observacién dentro de los estimadores de 5 y Gy es decir,
obtener act de estos parémetros que s basen en la nNnueva
obu'v.eibn » como también |as observaciones anteriores yi,yi,...yr-i. Estos

actuali; que denotaremos como bo(7) y 5(7) son calculados por
minimos cuadrados utilizando las observaciones yi, y3,...,yr, empieando a su vez las
térmulas previamente vistas con el pericdo T-7 y ahora resmplazado por T.

Otra aproximacion frecuentemente utilizada para determinar los estimadores de
Po ¥ P1 ©5 conocida como Alisamiento Exponencial Doble. Aqui el estimador actualizado

de Sy al final del periodo T esta denotada como b(7) y estd dada por ia siguiente
scuacion:

== s
b(7) = 1_a(Sr St3r)
AqQqui Sr es el E: o Estadistico de Ali jento Simple, el cual s incluido
en la ecuacidn Sr-ayr-o—(l—a)Sr--. La expresidon S'*'r es conocida como el
Estadi: de Doble. Este aes calculado do la ion de

alismmiento a la acuacién de alisamiento simple. Esto es, la serie de valores S'?'r se
obtiene alisando de valores de Sr utilizando la ecuacién de alisamiento dobte:
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lS"’r = aSr+(1—a)Si3r _ -l

Sa aclara que Sy no es el cuadrado dal estadistico de alisamiento dobie si no

que es of de 1to doble. La constante a, la cual se encuenlr. entre los
v.lonl de O y 1, es también conocida como de . Con el
to de ali 1to doble obtenemos el estimador actualizado para & ai final

dol periodo T, el cual denotaremos como &o(7).

Bo(T) = 257 — S — TBI(T)
- P @ _ st2l
= 285 — S, 7{]_a(sr s r)]

Ahora supongamos que disponemos de datos para todos los periodos inciuyendo
el periodo 7. Deseamos abtener un prondstico para el periodc de tiempo T+r. El
prondstico esté dado por la siguiente ecuacion:

Predd) =BT +bLTKT + )
=[6(7) + BT T]+ B:(D
= al(T) + 5Tt

Aqui
ao(T) = &(T) + b(T

La expresion 5o()+ 5(T)T es el de la intercepcion-y de Ia linea con
tendencia con origen al tiempo cero mis el estimador de |a pendiente de Ia linea de la
tendencia multiplicada por 7, los estimadores fusron calculados al tiempo 7. Asi ad«(7) es
Ia intercepcion-y de |a linea de la tendencia actualizada cuando el origen es considerado
al po T. Este iento del origen cambia el origen de ia linea de la tendencia
al po 7. Tales 1tos del origen del tiempo @s comun al pronosticar.
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Fre oD =T+ e (D) =
=bo(TY+B(THT +7)
ao(T) = bo(T) + TO(T)
5.
Te b (T)
s,
ity "y
N L) t
o 1 T Tery

Figura 2.4 Desplazamiento del Origen.
empleando |a ecuacion de bo(T) tenemos:

ao(T) = bo(T) + BT

=[28r - ¥ - B+ B(DT
=2Sr— 8%

entonces utilizando la ecuacién de 5(7), |la ecuacién que genera el prondstico al
periocdo de tiempo T+r es:

YredD =aodD +b|(7)f

=28r— S13; 71

(Sr - Sty

= (2 +%)sr - (l+m)$'”r

Para comenzar el proceso de Alisamiento Exponencial Doble debemos taner los
valores inicisles de So y S'*lo. Dado que estos estadisticos de alisamiento no son det
todo intuitivos, 1a asignacién de = estos no es il por lo
que splicaremos @l analisis de regresiéon a datos histéricos para obtener estos valores
inicial y los i s de los

tes fo ¥ fBi. Si tales datos no existen, los

35



DESCRIPCION DE LOS METODOS DE ALISAMIENTO.

estimadores de 5 y p: deberén ser obtenidos subjetivamente. Denotemos estos
estimadores iniciales de 5o y 8y por b5o(0) y 5:(0) . Sabemos que para el periodo T,

b = "a (Sr—S5'37)

1—
Asi para el periodo T = 0 tenamos:

b5i(0) =

1fa (S0 — S'310)

También sabemos que para el periodo T,

(-3

= O\ £ I
bo(T) =28r -S> Tl-a

(Sr— St "
Asi para el periodo 7= 0 tenemos:

5o(0) = 250 — S'?o
Por o que para 7 = 0O las ecuaciones son :

@

B(O) = o2

(So—S'5) y 50(0)=2850— S,

Pueden ser resueitas para So y S'3ls en términos de estimadores iniciales 5:(0) y »(0):

So = bo(0)— (l'T" 5:(0)

S35 = bo(0) - z("T")b.(O)

La solucién de estas ecuaciones genera los
de alisamiento So y S'*'c necesarios psra comenzar el p

de los
1to de Si
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los estimadores iniclales de 5 y ; no estan disponibles obviamente estas ecuaciones no
pueden ser empleadas para determinar So y S'*!c . En tal caso @s coman en ia préctica
asignar un valor igual a la primera observacién de la serie de tiempo para So y S

Dados los estimadores iniciales de So y S'?'c podemos praesentar la operacién de
alisamiento en cada periodo utilizando las ecuaciones de alisamiento.

[Sr=r+(-a)sr-:+ y S¥:r=aSr+(—a)SPr_,

Podemos generar pronotsticos para algun periodo 7 + : utilizando la ecuacién de

pronoéstico:
,;r. = (2 e p————r a))Sr (l + )S‘:]

La simulacién de una serie de tiempo histérica puede ser uti! para determinar la
“mejor” constante de al de dobl

amiento y i 1o @n un pr "o Como
en el caso de alisamiento simple, se genera un conjunto de prondsticos para cada
conjunto de valores de . Estos prondsti son con ias obs: aciones
actuales en la serie de tiempo histérica. El v-lcr de la constante de alisamiento que
minimiza |1 suma del error ct del prondsti os el valor de a utilizado para el
procedimiento de alisamiento. Estas simuiaciones comienzan con los valores iniciales de
ios estadisticos de alisamiento simple y doble. Supongamos que se consideran las
primeras 8 observaciones de una serne de tiempo, ias cuailes utilizaremos para obtener
Ias estimaciones iniciales de o y £; por medio de anslisis de regresion. Estas
estimaciones iniciales 50:{(0) y 5(0) pueden ser esmpleadas para calcular los valores

ir de! los j So y S a través de las siguientes ecuaciones:

Z ) bi(0)

So = bo(0) — (I'T“)b,(m y  S'o=bo(0)— z( 1=

De estas ecuaciones se obtienen los valores para So y S'?lc para un valor de a
consi . ios j es por minimos cadrados &:(0) y 4(0) . Una vez que
los valores iniciales se han determinado, comienza el proceso de alisamiento y Ia
simulacién de los datos histéricos.
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2.3.- ALISAMIENTO EXPONENCIAL TRIPLE

Prondsticos de Serles de Ti con Tend Cuadrética

P

Consideremos que e! nive! medic de la serie de tiempo tiene cambios en forma
cuadrética o curvilinea en relacion al tiempo. Esto es que el nivel medio de Ia serie crece
a un ritmo creciente © decreciente, en otro caso dacrece a un ritmo creciante o
d te. Asi el mod: apr PAara aste Caso es:

[ = Bo+ Bit + gar® + 64)

En te modelo, la serie de tiempo puede ser representada por un nivel medio
qQue cambim de acuerdo a la funcién cuadratica bo+ bir +b:1* incluyendo fluctuaciones
aleatorias, las cuales causan que las observaciones se desvien de ia media.

2.9.1.- ANALISIS DE REGRESION

Obtenemos la ecuacion de prondstico para el valor y, de |la serie de tiempo a

través de (os estimadores de minimos cuadrados de 5, £y, ¥ £z 08 cuales son by, by y D2
respectivaments ;

los céiculos para obtener los estimadores de minimos o se m
continuacion :

Se desea encontrar los estimadores de minimos cuadrados de So, 51, ¥ 52 en @
modeslo de regresién,

Y= fo+ it + Pat 6

tenemos que:

y 11
1 2
Y2 22
y= ¥3 x=] 133
Y 1t 2
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Asl los estimadores de minimos cuadrados de 5, 51, ¥ 2 son:

LI (x x5t xy

2.3.2- APROXIMACION DE ALISAMIENTO EXPONENCIAL

Para comenzar reescribamos ¢! modelo de alisamiento exponencial como sigue:

pr=Bor B 172867 + 54

Con la fir de si

fas eci iones de Y que serdén
presentadas para el analisis dei alisamiento exponencial tripte, el término Sir® es
sustituido por 1/28:1%.

Supongamos que al final del periodo T tenemos un conjunto de observaciones de
{a serie de tieampo 1, v3,...3r . Estimaremos 10s parametros 5, S, y £ utilizando estas
observaciones. Dados estos estimadores que denotsrermos como bo(7),5(T) y b2(7)
obtenemos el siguiente pronéstico para un periodo futuro T+ < :

Y1 (1) = bo(T) + Bi(TKT + 7Y+ 1/ 2b2(TXT + 1)*

Notemos que los estimadores bo(7),b(7) y b:(T) estén definidos con respecto a
un origen, esto es el periodo de tiempo previo a! periodo comespondiente a la primera
observacién. El origen sera ahora considerado en el periodo 7. Este cambio de origen
alterara ios estimadores de fo, f:y £:. Denotemos estos nuevos estimadores como
ao(T),a(T) y a:(T). Dados estos estimadores de So, 31y 5: obtenemos el siguiente
prondstico al periodo T+ t.

37+ olT) = ao(T) + al It +1/2a:(Dr?

El A

Exp 1cial Triple involucra el empleo de tres estadisticos. Estos
son definidos en las siguientes ecuaciones:
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Sr =a yr+(l—a)Sr-
Sy = aSr+(1—-a)SPr-:
S0 = aSr+ (1 —a)SPr-

Aqui Sr y S¥r sonios de o y doble utilizados en e!
proceso de alisamiento doble. S'”)r es el estadistico de alisamiento triple y se obtie
P do |la a la ecuacion de alisamiento doble, es decir, la

' de
serie de valores SUlr se obtiene -lls-ndo a S usando la ecuacién de alisamiento
triple:

Sy = a SPr+ (1 ~-a)Sthr -,

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

ao(T) = 3Sr — 38137 4+ S0,
a(l) = 2(lf"'m),[(s — 5a)Sr - 2(5 — 4a)S'r + (4 ~ 3a)SP]

2
ax(7) = (&) (Sr — 257 4 s01;)

Si sustituimos estas expresiones por ao(7).a(?) ya:(7) en la ecuacidn de
pronéstico, tenemos que:
Y1l = a(D) +a(Tr +172ax(T)r?

obtenemos la siguiente expresion que usaremos como una ecuacidn de
pronéstico:
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;:-.:(T) = I:G(l—a)2 +(6—5a)af+a’r’]2(+ra),'
sl=‘r
20— a)’

Sty
20 —a)?

—{80 - @)? +2(5-2a)ar +2a¢?]

+[2(1-a)* + (@ -3a)ar +a’r?]

Para comenzar con el p o de Mo exponencial triple, se
calculan los inici de los Sr, 8%, y SB | por medio de ia
solucion de las ecuaciones de ios estimadores au(7),a(7) y a:(7) para Sr,S?r, y S,

con 7T = 0. Con esto obtenamos las siguientes ecuaciones para cobtenar los valores
iniciales So, S, y S0 .

So = as(0) —

a ;") a0y + 8= ‘;’g =D 4:(0)

S5 = ao(0) - 2(‘; D 40y + 20= ‘;f,‘ =20 .0
S0 = a0(0) — 3“; D 0+ 34— "2):: =239 .0

Aqui al(T7),ai(T) y a:(T) son estimadores iniciales de! modelo con parametros
Po, 1y 2. Estos estimadores iniciales pueden obtenerse de los datos histéricos por
medio de! andiisis de regresion de minimos cuadrados. Si no se dispone de los
estimadores, es comun utilizar |la observacién inicial en ia serie de tiempo como e} valor
inicial para S,5'*0, y S*'s. Este procedimiento es adecuado dado que ios valores
iniclales Sr,SI?r, y S contribuyen menos a los prondsticos generados por el proceso

de alisamiento ya que mas observaciones son incorporadas en los estadisticos de
alisamiento.

Una vez que los valores inici de los isti S0, 516, y S han sido
determinados, el procedimiento para pronosticar es sencillo. En cada periodo de tiempo
los estadisticos simpie, doble y triple son obtenidos utilizando las tres ecuaciones
alisadas dadas previamente. Los estadisticos son introducidos en !a ecuacién de

pronéstico. Esta ecuacién genera pronésticos en periodos hacia adelante 1.
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3.IDENTIFICACION DEL MODELO DE

ALISAMIENTO EXPONENCIAL Y ALGORITMO
DEL PROGRAMA.

INTRODUCCION.

El ajuste de un modsio de Alisamisento Exponencial a datos histéricos implica dos
diferentes procesos de decision. Primero, |a presencia o susencia de tendencia y/o
efectos ciclicos que deben ser identificados en los datos. Segundo, habiendo identificado
los términos que deberian ser incluidos an el modelo, deben ser seleccionados los
valores apropl.do- parl los parametros asociados o constantes de Alisamiento. El
[ de con cada una de estas tareas puede basarse en

g rigurosas o técnicas intuitiv menos sofisticadas.

La mayoris de las decisiones se basan en prond y la de esas
decisiones usualmente se jan en la i del pronéd

Misntras que las férmulas on los prond pu-d.n ser faciimente
comprendidas por la m-yor(a de los usu-rio:. de un pr
casi un a

[ 13
Entre varios métodos disponibles ( y combinaciones d. tales métodos yes

impontante elegir uno que geners un mejor sjuste entre el pronéstico y los datos
actuales.

Lap i6n de un si puede ser generado con un aito nivel de confianza si
L] ‘ha sido igual e

con cierta precisién razonable siempre y cuando al sistema
no sufra cambios bruscos.

La calidad de un pronéstico puede ser medida por r cuar Y
cualitativos. Como ejemplos de la primera tenemos el te de co ion y la
desviacién media absoluta, las cuales proporcionan bases numéricas para svaluar el
prondstico. Una evaluacién cualitativa se realiza mediante sxéamenes vi s de)
prondstico y los datos originales. Una com| acién de métodos como antes se manciond
se requiere generaimente para hacer una evaluacion vélida del pronéstico

Se desarrolld un programa denominade MA-EXPO para este estudio, Este
proporciona al usuario la oportunidad de tratar con varios esquemas sobre una serie de
tiempo, es decir, que se puede tratar con varios pronésticos propuestos.

El programa realiza e! proceso de construcciéon del modelo provisto de una
gréfica. Son comparados los datos originales y el resultado generado por el prondstico

propuesto. También se calcula la desviacién media absoluta y el coeficiente de
correlacién para cada modelo.
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€l alisamiento exponencial utiliza todos los puntos de los datos prevics
ajusténdoles ciertos pesos por lo que se le puede dar mayor importancia a las
observaciones mas recientes que a las mas antiguas. El pronosti o8 un
ponderado en donde los pesos aplicados a cada dato previo, estan en t‘rmlnos de una
serie geométrica.

Este proceso de maniputacién de datos requiere de solamente de los resuitados
maés recientes para ser aimacenados en memoria.

E! pronoéstico de alisamiento exponencial tiene un recurso intuitivo, en que |a
tendencia y factores estacionales pueden ser incorporados dentro del modelo, por lo que
se produce un prondstico mas realista.

3.1.- MODELO DE ALISAMIENTO EXPONENCIAL BASICO

Sean X. los valores de los datos, donde n indica el pericdo en el que ocumre una
obse! CiGN yn+1, @S 8l pronostico para el periodo n+7, @l cual es la suma ponderada de
todas ias observaciones previas.

Yoe1=Sn= aXa + (1-@) Sa.s
aXn+ (1-a) [@Xn.1+ (1-a) Sn-2]

aXe+ a(1-a) Xo1 + (1-a) [@ (Xn-2) +(1-a) Sn-3]

aXo+ a(1-a) Xn-r + @(1-a) (Kne2) ot @ (1-a) X

[§}]

donde a es |la constante de alisamiento exponencial (0 < a < 1 ) y S» es la suma
ponderada ("valor alisado”) de todas las observaciones previas. La ventaja de esta
técnica de alisamiento exponencial es que mientras todos los valores de X, son
considerados, solo el valor que debe ser alm-un-do on memoria es S»-1. El modelo
bésico asume que no existe tendencia o e pronosti para k
observaciones a futuro es igual a los prondsticos mas recientes.

En el caso de que la serie de tiempo presente tendencia y se desee emplear este
modelo basico, se pueden utilizar las diferencias. No siempre es o mas efectivo, aunque
generalments funciona para series con un numero grande de observaciones. Este
método consiste en restar los valores de las observaciones uno de otro en un orden pre-
establecido. Tomando 1as primeras diferencias de una serie 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 econémicos o industriales dificilmente
aparecen series que requieran de mas de dos diferencias para eliminar la tendencia.
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3.2.- INCREMENTO DEL FACTOR DE TENDENCIA

La polibnlld.d de que se pmson(o tendencia en 108 datos es considerads como

Y dej r El sstimador de la tendencia es incluido en el
pmnosuco por 1o quo ol promedio alisado S», seguird en e!

. E)
método utilizado para incluir la tendencia en @] pronds! igura 3.1, la
cual presenta e! resultado de ol & a un conjunto de datos descritos
por una linea rects.

Xo=a+bn

I;n .lt. caso, con ia ausencia de variacién aleatoria, |a tendencia del modeio de

Sn.Sar = [@aXeta(@-a)Xn1+a(l-a) Xa.z+..)
laxnirad-aXe s ra-a) x .l
= aa-Xa-)+ax(l-a)(Kn-1- Xa-2)+...
@
De |a ecuacitn (2) se puede observar que la pendiente del prondstico es Ia

misma que de |a linea de los datos. Sea b el pardmetro de la pendiente definida como 1a
diferencia entre dos valores X sucesivos

b=X—-X-1

Xo=a+bn

5 /

Sn-n

n-1 n

Figura 3.1 Incremento del factor de la Tendencia
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La scuacién (2) puede ser expresada en términos de b:

a(b) + a(1-a) (b) + ...

Sn - Sa-r =
b3 (@) (1-a)
-0

(&)

La sume en la ecuacion (3) es una serie geomeétrica, |a cual converge a 1 para
O < a <. Asi Ia gréfica de S~ tienes la misma pendiente Que de X..

Su—Sa-1=8
(4)

Sea L definida como la diferencia entre los datos y el prondstico:

L = Xo-Sa
=X - [@X + (1-a)S--))
= (1-a) (Xa - Se-1);
s)

De la Figura 3.1, Xa—Sa-1=L+b.
De este modo L puede ser redefinida como el valor de (1-a)(L+b) y

resolviendo para L:

L=Q-a)(L+b)
L=L{J-a)+b(l-a)
L-LQ-a) =b(l-a)
L -Q-a) =b(-a)
_ -
L=13= Q-a)
- b(1-x)
L 1-1l+a
7= b(-a)
a
(G
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Asi el pronéstico se define como:

Yosr = Sa+L+b

Yaur = Su + b—(lt—;i)b-o-b

b(-a+1)
(-4

= S. +

s+ Lp
a
@)
Cuando |a variacion aleatoria se introduce en 10s datos, el valor de b. = Xu— Xu .1

cambiaré de periodo a periodo. Ls componente de tendencia del prondstico puede ser
también alisada adicionando |a constante de alisamiento de tendencia 5.

To = f (Se- Sa-)+(1-B) Tucr;

®)
donde Sesthen el rango de (0 < < 1)y T. os ol p i de las actusk
previas tendencias. Como en el dol pror sélo es noc.nrio
almacenar e! valor de la ultima estimacién del componente de tendencia.
Asi ol prondstico para el periodo siguiente Ya.: es definido como:
l-a
Yoot = Su + — Tat+Tn
a
1
= Sa + — T
a
()]
E1 prondstico para k observaciones a futuro se obtiene muitip do el
de ia tendencia por k. -
l1-a
Yroer = Sa + —— TutkTn
a
1
= Se + (k-1 +;)T.
o)
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3.3.- INCREMENTO DEL FACTOR DE ESTACIONALIDAD

Ll presencia de clclon © patrones estacionales pueden incorporarse al modelo, El
pror que cor a8 utit cuando se observa que los datos
cambian de periodo a porlodo repitiéndose de un modo slmll-r a! siguiente ciclo. La base
del prondstico es modificada tomado en cuenta las es ales de Ia
maedia. El components estacional C. se define como :

X~
Cn =y (?) + (-7)Ca-s;
Qan
donde p es el nimero de observaciones en un cicloy y la constante d lisamiento. E!
indice estacional C-~ proporciona una sstimacién ia cual es !a duracién de la demanda en

una estacidn que se puede localizar amriba o abajo de la media. Se incluye el
componente estacional al pronéstico de |a siguiente manera :

Foor = 5:(Cg2l)

12)

Finalmente los componentes de estacionalidad y tendencia son incluidos en el
modelo, el prondstico se obtiene acorde a :

Cu-p+s

Y.‘.=[S.+ %T. .

(13)
3.4.- ESTADISTICAS
El coeficients de correlaciéon r se define como una medida de asociacion lineal
que existe entre dos variables aleatorias X y Y. El programa MA-EXPO, este
coeficiente se utiliza como una medida de relacion lineal entre los datos histéricos
X, X3,...,Xn y 8l prondstico correspondiente ¥, Ys,...,Va
El coeficiante de correlacion se calcula a continuacion:

2% RNV - D
[Z::(x.» . 32)’] [z(y ¥y ]

reLyY) =

(14)
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Después de efectuar algunos cidlculos algebraicos, puedes obtenerse una
exprasion equivalente de la forma:

Sxv. EXEY
[ =TT =0T

rXY) =

as)

donde r se encuentra en el intervalo -1 < r < 1, X representa ios datos histéricos, Y
es @l prondstico correspondients y n es el numero de puntos a partir de los cusles se
generd el prondstico. Con base a una muestra aleatoria, un valor de r = indica una
relaciéon lineal negativa perfecta entre X' y Y. El valor negstivo de r es e resuitado de
que los datos y e pronéstico toman direcciones opuestas, es decir, que (os datos
muestren una tendencia alta y ®l pronéstico tendencia bajs. Un valor de r = 1 sefialard

una y lineal positi perfecta de X y Y, esto @s un buen ajuste. Sir = 0, .
entonces No existe ninguna relacion lineal entre X' y Y. En la siguiente figura se
m Y algunas gr de P Y COMuNes para algunos valores r.

. =l

Figura 3.2 Grificas de dispersién comunes para algunos valores de r.

A causa de varias interpretaciones erréneas que ha sufrido r, es necesario que el
lector comprenda que r por si mismo no puede probar ni desmentir una relacion caussl!
entre X yY,adnsir = *1. La mani 1de unar i6n cal i es posibl
86i0 a través de la comprensidén de la relacién natural que existe entre X y ¥, y ésta no
debe manifestarse sélo por la existencia de una fuerte correlacién entre X y Y.

La desviacidon media absoluta (DMA) es una medida alternativa de variabilidad
que tiane mayor aceptacion dado su simplicidad computacional. DMA es calculada como
sigue :
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>ix - vi
DMA = =

n

(18)

donde |.X: - Y| es el error del pronéstico.

Generalmente un valor bajo de DMA indica un prondstico aceptable. El valor de
DMA es comparado con |la media de los datos. Ejempiificando, un valor de DMA = S.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 0.8 de los datos.

Otro de los medios para considerar que el prondstico obtenido es el mejor, es
mediante el error del pronostico. El error del prondstico es la diferencia entre ia
observacion actual y el prondstico. La suma del efror cuadriitico (SEC) que presente la
menor cantidad aprobara el pronéstico propuesto.

SEC = 33(X - Vi)

“7n
3.5.- INICIALIZACION

El caéiculo de los valores iniciales de ia base, tendencia y estacionalidad es el
primer paso importante para e! ajuste de [os datos con el prondstico. La calidad de las
estimaciones iniciales normalmente se r jan en la i del prondstico,
especiaiments cuando los datos consisten de un numeroc limitado de periodos (cuando et
nimero de datos son suficientes). La rutina de inicislizacion es mas critica cuando el
namero de datos no es suficiente. El programa MA-EXPO proporciona al usuario la
oportunidad de variar la longitud del intervalo de inicializacién y observar sus efectos
sobre ] prondstico. Las rutinas de inicializacién para 1os modelos bdasico, tendencia y
astacionalidad son descritos a continuacién:

ir on para ef o bé

Sea n el numero de cobservaciones para iniciar la rnutina (este valor es
proporcionado por el usuario). En el modeio basico, el valor de la base se obtiene
calculando la media de [os primeros n datos X1, Xz,..., Xa.

.
- n

Sa =

as)
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i ion para el de T

Las estimaciones para S. y 7. se obtienen aplicando !a regresion lineal para los

primeros n datos. ‘te 1a reg 6n lineal ter 1a ecuacion pars 'a demanda (.X')
en funcién a! tiempo ().

X =a+bt
(19)

donde “a" es @l valorde X cuando r =0 y b es |la pendiente. E! valor de 7. es igual a

Ta=b
(20)
Se obtienen los valores iniciales de 7o y So.
n3ix - (34 (=x)
To = 1= =1
PR P
So = 22— _ T | =2
n n
(2
£n seguida se tiene la ecuacion para obtener |a astimacién inicial de S»:
l-a
Se=a+ bn- —b>b
a
22)
donde a = Soy b = 7%
Inicializacién para ef delo con E ] lidad

Estrictarmente se inicia con un multiplo de la longitud del cicio. El primer paso del
procesc de estimacion para obtener ios valores de la base, tendencia y estacionalidad es
obtener el factor estacional para cada estacion. El siguiente célculo es para cada ciclo:
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3)

donde CS« es sl factor estacional para la estimacion | en el ciclo k, X, es el vaior
promedio pars ese ciclo, p es la longitud del ciclo, X; es la j-ésima observacién.

La ion del p io del factor ional C: se obtiene a través del promedio de
ios valores de CSn» para cada i-ésima ocbservacion de! ciclo.
K
;CS;:
1
XK
(24)

donde K es e! numero de ciclos. MA-EXPO obtiene la estimacion inicial de Ci con el
caiculo del promedio de los factores estacionales sobre el niimero de ciclos.

Cada valor de .X; se divide entre su corespondiente valor estacional CSa para obtener
los valores X, desestacionalizados. Las estimaciones de Ila baso y/o tendencia se
obtienen en base a los dates transfor El pr de ir v para el model
astacional se ilustra a continuacion.
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3.5.1.- EJEMPLO DE LA RUTINA DE INICIALIZACION

) 2) ) “) (5) (8)
Observacion j x| h CSxi X/Cs
1 1 1 0.857 13.59
ter.Ciclo z 1 k. z 1.071 14.69
K 1 1 pe 1.143 14.34
4 13 4 0.92¢ 3.27
5 1 1 0.908 16.99
Zo.Ciclo 3 1 2 0.870 1567 |
7 1 3 1.091 16.13
8 . 4 1.030 17.35
=] 15 E 1
Jor.Ciclo 10 17 ke 2
11 17 E
12 18 4

Tabla 1. Céiculo de Factores Estacionales. (3) num. de ciclo, (4) observacion i-ésima por
ciclo, (6) datos desestacionalizados.

Se asume que se seleccionan las primeras 8 observaciones que se presentan en
la columna (2) de |a tabla 1 para obtener las estimaciones ini para un
estacional con tendencis. El nimero de observaciones por cicio es 4. Los valores
promedio para el primero y segundo ciclo son 14.0 y 16.5 respectivamente, de los cuates
obtenemos los factores estacionales CS» para cada ciclo.

412
CSn = _(56_) = 0.857
_ 405)
CSz = T 1.071

£1 promedio del factor estacional de la primara estacion se calcula como sigue:

CSuy + CSn_ 0.857 + 0.909
2 - 2

Para los restantes:

CSiz + CSa

(ot} = 0.883

Cz = T = 1.021;
+

Cs = __C_SU_ZC& = 1.116;
+

Com SSu2CSn _gog
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Se divide cada observacion su comrespondiente valor C; y de este modo
tendremos datos desestacionalizados, como se puede ver en la columna (8), con !a cual
se calcuian los valores iniciales de 70 =15.007 y So = 0.491.

En base a la obtencion de los a utlizar las
ecuaciones de los modelos de ia base, tendencia y os!aclon-lld-d.
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3.6.- SELECCION DE LA CONSTANTE DE ALISAMIENTO.

Como se menciond anteriormente, el primer paso para seleccionar el modelo de
alisamiento exponencial es determinar los factores de estacionalidad y/o tendencis, es
ecir, determinar la *‘forma” del modelo. El segundo paso es determinar ios valores
apropiados para las constantes de alisamiento o factores de pesoa . ¥v.

Para |la selecciéon del modolo tomaremos en cuenta el andlisis visual de Ia gréfica
original de los datos y e! cor to del pror i en el mundo real. Uno de ios mas
simples y procesos miés relevantes para el andlisis es |a gréfica de los datos histéricos
contra el tiempo. La tendenci efectos estacional son faciimente identificados desde
la gréfica asi como la ausencia de estos. El conocimiento dei tipo de datos y la fuente de
los mismos e©s también un factor importante para determinar el modeio a utilizar.
También se considera la existencia de los ciclos o variacién estacional. Por ejempio las
ventas mensuales de gasolina pueden presentar una marcada tendencia y
estacionalidad con un promedio alto de consumo en jos meses de verano. Los efectos
estacionales 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 blanco
(podrfamos suponer que exista mas variacién con datos semanales que con los

mensuales).

=
]
0 oe_ Datos Orignales

B e ANa=023
20— 2l ANe-01
10 ¥ l ¥ ] T T T

0 10 20 20 @

Tiempo

Figura 3.3 Datos Alisados

En la seleccién de las constantes de alisamiento nomalmente se piensa que as
un proceso de “ajuste del modelo a ios datoes”. De hecho este no es el caso. Esta
seleccién de los valores se basa en la decisién entre dos objetivos contradictorios: (1)
alisamiento del ruido en el proceso de generacion de los datos y (2) una respuesta a los
posibles cambios en el patron de los datos originales.

Con las constantes de alisamiento se determina la importancia relativa o pescs
dados a los datos mas recientes contra los datos previos a estos. Un valor grande para
ia constante dara mayor importancia a la informacion mas reciente y menor para la
anterior. Por consiguiente cuando estos datos recientes indican que el proceso ha
cambiado, el pronéstico es capaz de reconocer este cambio. Este caso se muestra on Ia
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Figura 3.3, donde @ modelo de o pror para un nivel que presenta un
cambio repentino en e! periodo 21. El pronéstico con a = 0.3 es més sensible que para
o = 0.1. Un modelo de prondstico con valores aitos para sus constantes de alisamiento
no considera los cambios reales del nuido y no puede hacer un buen trabajo de
alisamiento. Esto se muestra en la Figura 3.4, donde el ruido Que es un proceso
continuo, ha sido ali pordos r uno con a = 0.1 y otro con a = 0.3. E! modeio

con o=0.1 realiza un mejor trabajo de alisamiento del ruido en el proceso con media de
120.

La determinacién de los valores de las constantes, andlogo a seleccion del
modelio, es iliado por ias técnicas grificas que proporcionan va -t ativas de
resultado a su vezr pueden ser comparados. Cuando tales procsdimisntos son
reslizados manualmente son muy tediosos, @s por eso que utilizaremos éstas técnicas
para nuestro estudio.

5
140
120
= —— Datos Originales
00 ) — Alfa - 0.3
] e TR
a0 T ! T
° 0 so

Tiampo

Figura 3.4 Ruido blanco alisado.
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3.7 PROGRAMA COMPUTACIONAL MA-EXPO

E! programa MA-EXPO es una herramienta para seleccionar el modelc de
prondstico mas adecuado para nuestros datos.

La técnica tradicional de prueba y error usuaimente se requiere para obtener el
mejor ajuste entre los datos y el prondstico, con la ayuda del programa esto se simplifica,
esto es, podemos obtener resultados con mayor rapidez y realizar evaluaciones a través
de Ia grdfica. MA-EXPO es muy flexible en cuanto se requiere tratar con varios
asquemas cambiando los valores de las constantes de alisamiento. Los efectos de estos
resultados pueden ser analizados individuaimente o en conjunto con otros resuitados
obtenidos. Se pueden examinar las grificas superpuestas, obviamente una que
cormesponde a los datos originales y la otra a los datos generados por el modelo
propuesto, asi podemos decidir cual va a ser la mejor combinacién de nuestros
parametros.

De esta forma el proceso inevitable de prueba y error puede ser mas rapido y
menos tedioso. MA-EXPQO también caicula estandares estadisticos para avaluar Ia
calidad del pronostico. Ei programa esta provisto de i cuantitati y €t
para que de esta forma el usuario seleccione @l modelo de alisamiento exponencial que
sea mas compatible con sus objetivos.

MA-EXPO permite al usuario tratar con diferentes esquemas y analizar sus
efectos sobre los prondsticos. Esto puede tener un efecto notable sobre ia calidad en el
pronéstico, especiaimente cuando el numero de datos es limitado. E! programa también
Puede ser utilizado para evaluar las respuestas del modeio de pronéstico en base a los
cambios de los datos originales. El valor de MA-EXPO radica en su habilidad de
del Mé de Alisamiento Exponencial con e} uso

inar pr ya
amigable del programa.
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3.8 DIAGRAMA FUNCIONAL

IClmurn de la serie de ﬂompo..

l

Introducir los valores de contantes

de alisamientoc Alfa, Bets vy Gama.

la Gama>>0 este valo un maultiplo de longitud del ciclo) v !a longitud del ciclo.

!

Céiculo de los valores iniciales de |
timadores para |a Base, Tendencia v Estacionalidad.

F introducir el no.de obsarvaciones para iniciar Ia rutina {s} el valor I

ulo de los estimador ia Base Céiculo del Prondstico para cada observacion.
Tendancia v Estacionalidad.

QObservacion de la gréfica para evaluar el ajuste
de los datos con ef p i { como
la

del
DMA y SEC.

|

Se detsrmina si es adecuado et modalo.

[: Céicuto Programa.
E Eveluacion Usuario. 57
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3.9 ALGORITMO LOGICO DEL PROGRAMA

1.-Se considera /la Sene de tiempo a analizar. Lae cual parte de /a observacién en Ia
unidad de tiempo 1 hasta el numero n de observaciones. Sea Num_obser como el
nuamero total de observaciones de ia sere.

Donde Xy, X2, Xa, -.. . XNum_obeer

2.-Se di los de /as de ali. i . Las cuales son: a.pB.y.
DondeO0<a<1,0<p<1,0<y<1.
Siy>0

Proporcionar a longitud del ciclo que se denominara como NPPCL.
Dar un maultiplo de NPPCL que se denominaré como NPINE.

Siy=0

Dar el nimero de observaciones para iniciar la rutina denominado como NPINI.
3.- C it los asignados a las . de ali: i se pr -
calcular ios val inici. de! f

3.1Sia>0yp=0yy=0, se trata de! mode/o basico.

Se calcula el parametro inicial del modelo basico mediante la siguiente ecuacion:

]
X
So = <4 NPINT

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

3.2Sia>0yp >0yy=0, se trata del modelo de tendencia.
Se calcula el parametro inicial para el modelo de tendencia:
NPINL NPINT
NPINI 3 i X - (Zi)(zx.)
il i)
'INT

To = NPT

NPIN1 Zi’-NrZi

=1 I

donde Tp es el parametro del modelo de tendencia. X; representa ios datos de la
sarie de tiempo en la i-ésima unidad de tiempo.

Se calcula el parametro inicial para el modelo basico:
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Nema

s- 2 (T

33S8ia>0yp>0yy>0, se trata del o de it

Se abtisne e! nudmero de ciclos mediante el siguiente céiculo:

. _ NPINI _ multiplo de la longitud del cliclo
NCiclos = pperL = 1a tongitud del ciclo

Hacer desde et ciclo 1 hasta NCiclos;

Se obtiene e! valor promedio de cada uno de los ciclos de la serie que se
denominara como PCiclos:

PCiclos = —&i—

Se divide cada periodo sobre el promedio de cada ciclo (Pciclos) para obtener el
factor estacional de cada ciclo k.

Xi
CS e
* ~ PCiclos

= 1_hasta NPP

Se obtiene el promedio del factor estacional del ciclo k. La i va a variar desde 1
hasta e! NPPCL vy ia k va a variar deade 1 hasta NCiclos.

. CSu
i k

C =

Hacer desde i = 1 hasta NPPCL,

Se divide cada dato X; sobre cada valor promedio del factor estacional C; para
obtener los valores desestacionalizados, Se aimacena cada valor obtenido en un
arreglo con indice ).

X
d -
Ddes; X
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Sip=0
Se obtiene e! promedio de ios datos desestacionalizados:

Hacer desde | = 1 hastas NPIN|
M Ddes,
=t

sip>0
Se calculan los parémetros para los modelos basico y tendencia.

Se calcula el parametro inicial para el modelo de tendencia:
NPINT NPINT
NPINI 3. j Ddes, - | 3. j)(3 Ddes)
3=1 3=t

NPINT NPINT
NPINI > §*. X,

-1 =1

Te =

Se caicula el parametro inicial para sl modelo basico:

NPINT
3 Ddes; j
- - iy
Se NPINT 1| NPINI
4.- Se pi Je a ob los de en base al modelo seleccionado
(Bésico, Tend & o E. i
a = NP + 1 hast: um_obser

Se obtiene e! estadistico del modelo basico. (ec. recursiva):
Si= aXi + (1-a) Sia
El prondstico es igual al astadistico en el modelc basico.

Prondsticoi-1 = S
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sSip>0
Se calcula el estadistico del modelo de tendencia:

Ti = B(Si - Si.) + (1-8) Tia

Pr icor+1 = Pr i ..+(£)'r.

Sily>0
Se calcula para cada ciclo:

- Se obtiene el residuc de NN =i/ NPPCL
Si NN = 0 entonces NN = NPPCL

- Se obtiene el residuo de NN2 = (i+1) / NPPCL
Si NN2 = 0 entonces NN2= NPPCL

rx

Can =
™ Si-1 + il-r;CNN
Pro icon+1 = P i |‘»c——-cm
T . A
5.- Se obti el prondstico para n obser it a futuro.

Se proporciona el nUmero de observaciones a ser pronosticacdas a futuro. El valor de
este Nnumero sera representado con la variable Obser_fut

Hacerparai= 1 _hasta Obser_fut

Obser_pronos, = Snum_obser

Obser_pronos, representa a cada observacion pronosticada a fuituro Y Snum_coeer
es el valor de! estadistico del modeio basico para la Gtima observacion.

Sip>0

1
Obser_ pronos. = Obser_pronos, -+ (; + i = 1) Trum_otes

donde Tnum_obser €S €l valor del estadistico del modelo de tendencia para la ultima
observacion.
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Siy>0
Se obtiene el residuoc de:

Obser_fut + i
NN2 = ——NPPCL
S1NN2 = O entonces NN2 = NPPCL
Se obtiene el residuoc de:

Obser _ fut
NN = “FrcL
Si NN = O entonces NN = NPPCL
Obser_pronos; = Obser_pronos; ( Cynz/ Cnn )

6.- Se calcula el iente de corr ién.

Donde n = Num_obser - NPINI -1

r parg i= iNI+2 h
Sxv - Ex G Y
- = e =2

.Y =

7.- Se calcula /a desviacién media absoluta y la suma del error cuadrdtico.
r pars y= NPINI+ 2 hasta Num obser

Donde n = Num_obser - NPINI -2

Six - vl
Ty

n

DMA

SEC = 3(X- ¥)?
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4. APLICACIONES

INTRODUCCION

Y del de A o
de tiempo que se refiers al Volumen

En el presente capitulo se muestra un:
Exponeéncial, para su desarrolio se empied una s
de ias Ventas Intamas de Gas Doméstico.

A través del desarrolio de la aplicacion, se presenta de maners breve el uso del
programa que se denominé MA-EXPO, el cual se desarrolié como una herramienta para
exponer e! método. Este se desarrollé en el lengu de programacién Visual B
version 4.0 e! cual trabaja en ambiente Windows, esto pemite que e manejo del
programa sea amigable para e! usuario,

Como requerimientos para su ir 6N i de una Computadora
Personal 388 o mayor y que tenga previamente |nl|l|ld° Windows 3.1 o una versién
mayor.

Es importante mencionar que en esta aplicacién no se pretende obtener un
prondstico adecuado para el fenémeno propuesto, si no que se trata de ilustrar el uso del
método.

4.- Estudio de un caso : Vol de Ias V / de Gas Doméstico.

Como inicio del andliisis de series de tiempo, se grafican los datos originales
disponibles contra el tiempo, esto ayudarA a visualizar la tendencia, heteroscedasticided
(varianza no constante), estacionalidad (o fluctuacién estacional), discontinuidades y
datos discrepantes o influyentes.

A continuacion se listan los datos originales referentes al Volumen de las Ventas
Intemas de Gas Doméstico correspondientes a los afios de 1988 a Julio de 1995.
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VOLUMEN DE LAS VENTAS INTERNAS DE GAS DOTESTICO
(FULES DE PARKILE S DIARIOS )

1988 1988 1990 1991 1992
200 203 220.1 232.4
180.6 1928 209 2222
82 84 9 199 200.€
71.4 88 82. 208,
3.7 78 188. 203.4
A 71 79.€ 188.7
73, 81. 200.
7 92.4 200.
. R 88. 201
(177. X 197. 225.4
85.8 2] 208. 233.3
DICIEMBERE 91.6 ©8.7 213. 237.3

Tabla 4.1

Fuents : Indicadores Petroleros. Inform nsual sobre Produccién y Comercio de
Hidrocarburos de la Subdireccién de Planeacion y Coordinacion en la Gerencia de
Evaluacion e informacion. PEMEX.

En la Grafica 4.1 se tienen los datos originales contra el tiempo y de acuerdo a
ésta se observan las siguientes caracteristicas :

1.- Varianza no constante (creciente).
2.- La tendencia as creciente.

3.- Variacién Estacional (anual).

4.- Variacion Aleatoria.

En los datos se observa un patrén recurrents ; con una periodicidad anu es
decir, cada 12 meses se repite el comportamiento. Esto se debe & que existe una mayor
demanda dei producto en los meses en los que se presentan bajas temperaturas
climéticas, como es en Diciembre, Enero y Febrero. Debido a que estas condiciones
climéticas son mas favorables para la poblacién en los meses de Marzo a Septiembre
disminuye el consumo del producto, es por eso que !os datos muestran un
comportamiento repetitivo cada 12 meses.

Para determinar la existencia de fluctuaciones estacionales en la serie de tiempo
se utilizo el paquete estadistico STATGRAPHICS, dado qus es una herramients atil para
realizar entre otros un andlisis de! comportamiento de los datos, esto es, que a través de
éste podemos obtener el periodograma integral de residuates, el cual nos servird como
instrumento visual para determinar si la serie de tiempo presenta tendencia y/o
estacionalidad lo cual sera de gran utilidad para conocar el fenémenc y determinar que

[ss puede ser apr on base al Método de Alisamiento Exponencial.

A continuacién se presenta el periodograma integral donde se observa una
desviacion sistematica sobre ia linea recta de la cual se puede interpretar como
tendencia.
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Figura 4.2 Periodograma Integral que muestra Tendencia.

En base a este resuitado es necesario aplicar 1 diferencia para eliminar (a
tendencia través del siguiente periodograma integral se confirma que existe variacion
estacional dado que este presenta la forma escalonada o saltos en los periodos :

s

w 1

-

s o»s

a

o 08

-

-

% O

]

a 0.2

.

1]

- ] Lt 3
- o a.1 0.2 0.3 [ X} oS5

intervalos

Figura 4.3 Periodograma Integral que presenta forma escalonada.
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Es Impornante encontrar una combinacién adecuada de las constantes de
alisamiento, las cuales van a generar un ajuste apropiado entre el pronéstico y los datos
originales. Asignaremos un valor de 0.1 a la constante o« y los componentas de la
tendencia y estacionalidad van a tener un valor de cero, de esta forma los excluimos por
el momento del andlisis. Esto se define desde el Menu Principal ert las opciones Modelo
y Ajuste.

Figura 4.4 Pantalla de Captura de las Constantes de Alisamiento.

Dado que no se introdujo el valor de la constante v, la longitud de ciclo es por
dafault cero, ©sto @s porque no se esta incluyendo la periodicidad en el analisis. El
numero de observaciones para iniciar |a rutina tendra valor de 12.

Después de presionar sobre el botén Aceptar con la ayuda del mouse o
presionar las teclas Alt+A del teclado, el programa comienza a realizar los cdlculos para
el modelo de la base y el prondstico generado para cada observacion. Tales calculos se
presentan en la siguiente Tabla :
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Dato Célculo para Caéiculo para Célcuio pera Prondetico
Alta Beta CGama
3 200.000
2 1609.600
3 182.600
4 171 400
183.700
169.100
161.500
) 471.300
] 75.500
0 77,700
1 85.600
191.600
203.000 180.725 180.725
62,800 181,933 81,033
84.900 182229 82.229
86 000 182.900
78 600 62.418
.000 81,274
] '3.900 180.537
20 600 180.443
21 181,900 180.589
22 189.500 181.480
23 197.000 183.032
24 1688.700 164 589
25 220.100 188.149
26 209.000 190.234
27 169000 191,111
28 182.800 160.280
20 86.100 189.882
30 79.600 188.835
31 81.600 188.112
32 ©2.400 188 541
33 86.500 188337
34 97.800 189.283
35 208.500 191.214
26 231.200 193.412
37 232.400 187.311
38 222.200 198.800
KL 200.660 196_880
40 205700 200.462
41 230.400 200.756
42 188.700 196.550 189.550
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Dato Caculo para Calculo pars Csiculo pars Prondatico
Alfa Beta Gama
43 200.800 188.875 199.675
a4 200.300 1968.738 198.738
45 201.900 190.954 199.954
48 225.400 202,400 202.499
a7 233,300 205578 205.879
48 237.300 208,751 208.757
49 252.600 213,168 13.166
S0 253.200 169 17.180
51 238.000 .252 19.252
52 [ 224 300 757 10.757
83 220,700 851 16.851
S4 221.600 220026 220.026
55 222.600 220.284 220.204
56 223.200 220.575 220.575
57 225500 221.088 221.068
58 236.500 222611 222.611
1) 246.700 225020
60 248 500 227.368
81 264.300 231.081%
[-F] 268.000 234755
83 254.500 238.729
84 233.900 236.447
85 232.100 236.012
66 227.500 235.161
87 228.600 234 605
68 230.900 234,234
8 235.500 234.381
70 248 400 235 565
256.300 237 638
260.600 40 B34
270.300 43.781
z 272.800 46 603
254.100 47 434
244,500 47.180
7 235200 45 682
239100 45294
9 237.500 44 515
80 241.400 '44.203
B1 243.600 44.143
82 247.600 44 489
a3 263.900 46 430
64 281.500 49 637
85 286,600 253 603
86 271.200 255363
87 265.300 256.356
88 243.500 255.071%
1] 236100 253174
90 235400 251.396
81 237.500 250.007

Tabla 4.2 Calculos para cuando a = 0.1. Modelo Béasico.
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APLICACIONES.

Esta tabia se despliega activando las opciones de! Menu Principal que son Ajuste
y Ver Datos.

En seguida se puede continuar con |a rutina de graficacién con el fin de observar
©! ajuste de) modelo a los datos, como se muestra en la Grifica 4.2,

Para obtener un prondstico aceptable, se requiere de un proceso de varias
iteraciones, de modo el usuario tiene Ia opcién de tratar con diferentes valores de
ias constantes encontrar la combinacién mas adecuada. Para este fin se puede
seleccionar de manera arbitraria un rango para asignar valo: a las constantes, esto es,
supongamos un rango de 0.05 a 0.25 en incrementos de 0.05 lo cual nos da 125

combinaciones.
Para como el basi puede ser ampliado, los componentes de la

tendencia y estacionalidad son incluidos en el andlisis, 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 pericdicidad anual. El nimero de observaciones para iniciar |a rutina es
un multiplo de la longitud del ciclo, que en este caso sera igual a 24.

Como resultado de los cdlculos obtenemos la Grafica 4.3, donde se grafican los
datos originales y el prondstico. A través de! modelo que considera la tendencia y/o
estacionalidad se cobtisne un mejor ajuste que con el modeic basico, dado que el
comportamiento del pronédstico para cada dato es més parecido a ios datos originales.
En base a este proceso, el usuaric puede tratar con diferentes esquemas hasta
encontrar un modelo con el que obtenga un ajuste ldecuado a los datos originales.

Por el momonto se han P > [ para evaluar un
pronéstico, pero 108 i " i cuanti . En base a lo descrito

on a) capitulo 3 apanado ]

IStie al el C 1te de Cormr %
la Desviacion de la Media Absoluta y la Suma Cuadrética del Error. Los valores de estas
act iones se visL 1 a través de una tabla que se puede activar desde ias opciones
Modelo y Estadisticas del Menu Principal. Esta tabla se muestra a continuacién.

Alfa Beta Gams de Dy de ia Suma Cuadritica
Corretacién Med!a Absoluta del Error
1 0.1 O o 0.8401870 13.934630
2 0.2 0.2 0.25 0.8595265 11.425380

Tabla 4.3 Estadisticas.

En esta tabla se despliegan |a relacién de los valores dados a las constantes
incluyendo las columnas con jos corfrespondientes céiculos estadisticos, de esta forma
en base a la comparacién de resultados, se puede realizar una evaluacion para obtener
el modeio adecuado.

Una vez que se ha obtenido este modeio, el usuario pusde obtener los
prondsticos para k observaciones a futuro, considerando que normalmente el prondéstico
pierde exactitud cuando se trata de predecir a largo plazo.
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CONCLUSIONES

E! Método de Alisamiento Exponencial puede ser aplicado a series de tiempo en
campos como la Economia, Administracién, Ingenieria, etc., para obtener prondsticos
aceptables y asi contribuir en |la toma de isiones. La cornr que presentan estas
series de tiempo es tal que no es posible formular ecuaciones diferen es para la
obtencién de un modeloc matemidtico que represents su comportamiento. Una
caracteristica importante de las series tiempo es que son principaimente discretas, os
decir, que se presentan en intervalos de tiempo fijo ya sea semanal, mensuai, anusl, etc.

Por otra parte el método de alisamiento exponencial proporciona un factor de
peso (ponderacién) diferente para cada dato de la serie de tiempo el cual se define por
el valor asignado a las constantes de alisamiento. La desigualdad de pesos consiste en
dar menor peso a las observaciones remotas y mayor peso a las mas recientes, esto se
hace con e! objeto de asegurar que las observaciones mdas recientes tengan mayor
influencia en el prondstico.

Debido a que el Método de Alisamiento Exponencial esta fundamentado en
calculos sencillos y que ademas solo requiere como parametros de entrada las
constantes de alisamiento, fas unidades de tiempo y la longitud de ciclo para iniciar el
proceso, es por esto que es factible plasmario en un programa de cémputo.

Es asl como el método fue sistemati: en !a computadora para crear una
herramienta que proporciona al usuario un empleoc amigable, flaxible y sobre todo que
pueda obtener resultados de forma rapida y sencilla. Otra de sus caracteristicas 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 llevar a cabo una comparacién entre
cada modelo generado. Para evaluar el modelo propuesto, el usuario se puede apoyar
sobre 10s resultados que se presentan en forma grafica y tabular. A través de |a grifica
se visualiza la respuesta del modelo sobre la serie de tiempo, con este resultado el
usuario puede desarrollar un sentido intuitivo para decidir cual podrias ser la mejor
combinacion de parémetros.

En cuanto a la forma tabular se despliegan los célculos obtenidos y esténdares
estadisticos comunmente empleados para evaluar la calidad de pronoéstico. La
combinacion de estas dos formas de presentar los resultados proporciona medidas que
permiten al usuario seleccionar el modelc de Alisamiento Exponencial que tenga
propiedades similares al proceso real.

Las ventajas que podemos considersr en el uso del método de Al to
Exponencial, s que No requiere de muchos recursos de cOmMputo (memoria, aspacio en
disco), ya que solo necesita aimacenar 8! Gltimo pronéstico el cual mediante un algoritmo
recursivo puede generar un nuevo pronoéstico.
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CONCLUSIONES

Considero que este trabl]o puade ur util como mmna! didéctico pars los
estudiantes do a de

¥ 1, Y& que es
tene o de varias técni de p s para cual de
olm podria ser do utiidad. También puede ser de -yud- para profesionistas de otras
srems que requieran emplear este tipo de método, cOmo se Muestra en el caso de
estudio presentado en el Capitulo 4 i cual es de! drea de Ingenieria Petrolera.

Desde luego se puede pensar en las p

pronéstico, ya que como se menciond anteriormen existen muchas técnicas, sin

embargo ante todas estas posibilidades no hay unas técnica que sea universaimente
satisfactoris.
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